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A magyar nyelv automatikus szintaktikai elemzése szabalyalppiagélasi technikak alkalmazasaval

Eloszo

Jelen értekezés témaja a szintaktikai elemzés, melyyakorlati megvaldsitasa és
alkalmazasa magyar nyelvre tortént. A sgarmdszereiben szabdalyalapu gépi tanulasi
technikdkat alkalmazott, melyek segitségével egy elemzmgpuszbol kinyerhét
informaciok felhasznaldsaval szintaktikai elemzésralalkzhatd modell épithiet A
szabalyalapu reprezentaci6 ember szamara olvashaté maduja ta megszerzett
ismereteket igy lehéséget biztosit a tudasbazis karbantartdsara és igy saakeért
tudassal tortéhkiegészitésre.

A természetes nyelvek jelenségeinek abrazolasa kihivastt jel szamitdogépes
nyelvészet szamara, ezen belil a magyar nyelv a szalv@thd2s a ragozott széalakok
nagy szama miatt a nehezebben elemézimyelvek kdzé sorolhaté. A generativ
nyelvtanok alkalmazasai megjelenésiuk idején igéretesotdmtek dntek, mivel
ezeket hatékony algoritmusokkal lehet elemezni, kilondsenraydaetfligd €s a
regularis nyelvtanok esetén. Azonban hamarosan megjkl@dtfolatok, ellenpéldak,
melyek azt mutattak, hogy ezek a nyelvosztalyok nem allsalkna természetes
nyelvek bizonyos jelenségeinek abrazolasa. Napjainkra a genereigkozelités
hattérbe szorult, ezeket felvaltottak olyan nyelvelméléseformalizmusok, melyekben
a nyelvi jelenségek minél pontosabb leirdsa kerétedde a nyelv generélasa helyett.

A értekezés beszamol a szeraltal elért eredményeld egy Uj formalizmus, a
faminta nyelvtan és egy Uj mintatanul6 algoritmusRé&d earn kifejlesztésér és ezek
alkalmazasairdl. A szefizkidolgozott egy komplex korpusz alapa szintaktikai elémz
moddszert, ami a korpuszbdl gépi tanulasi technikakkal kinfgenintdkat tartalmazo
modell segitségével végzi el a szintaktikai elemz&stezzel megvaldsitott felszini és
teljes szintaktikai elendt beépitette informaciokinyérés gépi fordité rendszerekbe.

Kbszonettel tartozom Gyimothy Tibornak, témavémeiek, Kocsor Andrasnak és
Alexin Zoltannak a dolgozat elkészitésében nyujtott segike¥t és tudomanyos
projektek vezetiként a kutatasi tevékenységemhez adott hasznos tanacsealamint
Csirik Janosnak az Informatikai Tanszékcsoport vgzeek, szakmai tanacsaiért és a
kutatasi feltételek megteremtéséért.

KbszOnettel tartozom az SZTE Nyelvtechnoldgiai Csbponunkatarsainak,
elsorban Csendes Doéranak, Hatvani Csabanak és Kovacs Iikaknéakik
tevékenységukkel és otleteikkel nagymértékben hozzajarultelédzredményeimhez.

Halas vagyok csaladomnak a belém vetett bizalomért égazat elkészitése alatt
irhnyomban tanusitott tirelmikért és megeértésikért.



1. Bevezetés

A szintaxis a gorog eredesziintakszisz (elrendezés) sz6bdl szarmazik. A szintaxis
feladata a mondattan, azaz a mondatok szerkezetériesaleA mondatok értelmezése
soran megfigyelhetjiik, hogy az egyes szavak, illetdEsmportok dsszetartoznak, a
mondaton belll 6nalld egységet alkotnak, mig masokraeaz igaz. A 6sszetartozé
szocsoportok egyik jellemdztulajdonsaga a kicserélidsgg, azaz tudunk talaini olyan
példamondatot melyben az eg§ekategoriaju szavak illetve szdcsoportok egymas
helyébe irhatok, példaul:

Az asztalon vateritd.
Az asztalon vapgy kényv

Az asztalon vam vasarnapi ebéd

Az Osszetartoz0 szoOcsoportokat frazisoknak is nevezzikzéket kategoridkba
soroljuk legfontosabb elemik, a fej alapjan. Ezek alapgsrélhetiink példaubriévi
(NP), igei (VP), melléknévi (ADJP), hatarozészéi (ADVRes névutos (PP)
csoportokrdl. Ezek egymasba agyazottak lehetnek, azazzéggoport tartalmazhat
masik szécsoportot. Ez alapjan a mondatok szdcsopegyabsszefldiy hierarchikus
szerkezettel, faval abrazolhatéak, melynek levelei avalg csucsai pedig a
szbcsoportok cimkéi. A fa gyokerénél a mondat (Shisalum szerepel.

Egy természetes nyelv milliés nagysagrendben tartabpavakat. Ragozo nyelvek
esetén, mint példaul a magyar nyelv, a sok rag és it mz a szam elérheti a 10
milliét is. Az Internet elterjedésével a mindenki Bkéannyen elérhét irott szoveges
informacié mennyisége dramai modon ndvekedett. Ennek aobéter soknyely
anyagnak a barmilyen kis mértékendezése, feldolgozédsa, kivonatoldsa is nagy
fontossagu, ezért kerllt a természetes nyelvi feldolgozsl@manyos érdeddlés
k6zéppontjaba.

A mesterséges intelligencia hatékony eszkéze a targddimhusok alkalmazasa. Az
ilyen algoritmusokat rfikodteth rendszerek a kapott informaciok hatasara ndvelni
tudjak a hatékonysagukat, jobb, pontosabb déntéseket tudnak hezeindelkeznek
altalanositasi képességgel, azaz olyan esetekben is skiéméek, melyekkel
miakoddésiuk soran még nem talalkoztak. A szabalyalapu rendszerdargegs osztalyt
alkotnak a tanulé algoritmusok kozott. Elterjedéstikénygisen befolyasolja, hogy a
benniuk alkalmazott szabalyok az ember szdmara kozvetlehidshatok és
megértheik, igy lehebséget ad tovabbi emberi (szak@rtudas integralaséara.



1. Bevezetés

Egy szbveg megeértésének kulcsa, a szavak kozotti kapcsodstok nyelvi
szerkezetek legszemléletesebben szabalyok segitségédrblhbtoak. A természetes
nyelv hasznalata sordn a kozléseinknek kulonféle nyelvtaabadyok szerint
megfelebnek kell lennie, hogy az altalunk atadni kivant inforrdaciasok szaméara is
érthet legyen. Ezeket a szabdlyokat a kozlés soran nem kedhidk, csak
alkalmaznunk kell a fejinkben I&kozlési sémakat az atadando informaciéra. Ennek a
folyamatnak a forditottja jatszodik le azoébeszéd vagy az irott szbveg megértése
kbzben, a szovegben felismert sémak dsszerendezésdeginkben megjelenik a
kapott informacié egy reprezentacidja. A mondat értels@mek szamitdgépes
megvalositdsa sordn is az emberi szévegértés analdgidjjgk kdvetni, hiszen célunk
annak modellezése, vagy annak tamogatasa (az feldolgozminadiok attekinthét
kivonatoldsaval). Ezért aziik a legalkalmasabbnak, ha a probléméat szabalyokon
alapulé modszerek alkalmazasaval oldjuk meg.

A természetes nyelvek szabalyalapd modellezésére szamedrelmélet,
formalizmus szlletett. A korabban megjelent nyelvédte a generativ nyelvtanokbdl
indultak ki, melyekre az a jelleriz hogy megprobaljuk levezetni az elemzénd
mondatot és ennek sikere esetén a kialakult levezetéfidlypkbdl felépithét
szintaxisfa adja meg a mondat elemzését. Erre a kulénptigramozasi nyelvek
forditdsa esetén hatékony algoritmusok Iéteznek. Azontigregy programozasi nyelv
tervezheb, az elemezhéséget is figyelembe véve, egy természetes nyelv 6ntdryény
réaadasul szamos valtozatbatfetdul ami miatt mindig mindenre vannak kivételek. A
generativ nyelvtanok bevezetése utan nem sokkal megjklartermészetes nyelvekre
vonatkoz6 cafolatok, melyek egyre nagyobb bonyolultsagtritdgasokkal elemezhét
nyelvosztalyokba helyezték a természetes nyelvekre alkhbt@ leirasokat. Kébb
megjelentek a generativ szemlélettel tobbé kevésbéit&zalyelvelméletek és
formalizmusok, melyek az elemzeéndanondat levezetése helyett inkdbb modellezni
probaltdk a természetes nyelv kilonféle jelenségeit.

A szintaktikai elemzés soran & fproblémat az informaciohiany jelenti. A
szamitogép nem a mondat értelmezése alapjan dontnhamrorfoldgiai jegyekd
kiindulva prébal kovetkeztetni a szemantikara. Ha nem tkegiénk megfeldl
informaciéval valamisl, akkor altalanosabb szempontok szerint kell dontentink, am
néveli a bizonytalansagot. Ezért novekszik a szamitashaivesetek szama, azaz
tobbértelniségek keletkeznek. Mivel azzal azfeltételezéssel élink, hogy a kézl
szandéka szerint pontosan egy értelme van a mondatnatéskiényszerben vagyunk,
valamilyen rangsor alapjan ki kell valasztanunk adbbjlehebséget. Enhez néha nem
elegend a rendelkezésre all6 informacio, ismernink kellene adab kontextusat,
ahhoz, hogy helyesen tudjunk dénteni. Ezt a dilemmanigeti az 1.1 abra (az eltér
szintaxis mas eértelmezést jelent). Ugyanakkor ahagpitjok az informaciok korét
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1. Bevezetés

nagysagrendekkelona felesleges egyéb adatok mennyisége, raekibkell szirni a
lényeget. Ez egy bizonyos hataron tul lehetetlenné tésmgy az adott kérdésben
elfogadhat6 iéin belil megbizhaté dontés szllethessen.

S S

N|P VP NP VP

a ferfi ~_ |J .
| NP a ferfi

| | |

hézi NP } | “ J h

l | h anét atavcsovel

a not a tavesovel

1.1. Abra Szintaktikai (szemantikai) tobbértdlsgg

A gépi tanulasi technikdk alkalmazéasa adatorientalt megkéztejelent, melyben az
emberi szakértelem szerepélefy az annotélt adatok adllitasdban van. Az igy
eléallitott szintaktikailag elemzett mondatokat a gépi ksiumodell edallitasara,
valamint a modellen alapuldé automatikus elémalgoritmus finomitdsara és
hatékonysaganak kiértékelésére lehet hasznalni. A tamdektalzt mutatjak, hogy az
adatorientalt megkozelités jarhatébb Gt az olyan szZakéendszerekhez képest,
melyekben kizardlag nyelvész szakértltal megkonstrualt modell tkddik, mivel az
ember korlatokba Utkdzik, ha fejben kell nagymennyisggatfeldolgozast elvégeznie.
A nem adatorientdlt rendszerek elkészitése soran a tdalek esetenként tobb széz
Osszeteds szintaktikai feltételrendszert kell koriltekieh megfogalmazniuk a helyes
makodés érdekében, ami sokkal nehezebb feladat, mint intuitdly szemantikai
eléallitdsdban az jelenti a legnagyobb gondot, hogy sotbesseszemantikai alapon
eldonthet tényeket kell szintaktikai eszk6zdkkel megfogalmazni, ambaernek és
gépnek egyarant nehézséget okoz. Azonban, ha eziveletet adatfeldolgozéssal
helyettesiteni lehet, akkor a géprelben van az emberhez képest.

A szintaxis elemzés alapvet fontossagl szamos természetes nyelvre
megfogalmazott feladatban, mint példaul aaformaciokinyerés (Information
Extraction), abeszédfelismeréSpeechRecognitior), abeszéd szoveggé konvertalasa
(Speech-to-Tejt vagy a szamitdgépesforditas (Machine Translation), melyek
megvaldsitdsa napjainkban még komoly kihivasnak szamit.ilysn és hasonlo
természetesnyelvi alapfeladatok j6 teRdi megoldasara jelenthet fontos égdveket
az emberi intelligenciat megkdzélitendszerek kidolgozaséra felé haladva.



1. Bevezetés

1.1. Az eredmények 6sszefoglalasa

A disszertacioban a szérzbeszamol az elmult években elért tudoméanyos
eredményeifl. Ezek két csoportba oszthatdk, egyrészt beszélhetink letimé
konstrukciokrol és gyakorlati alkalmazasokrol. Az éelssoportba sorolhatéak a
kovetked elméleti eredmények:

I/1.

/2.

/3.

/4.

2.7.2. fejezet: A szerd kidolgozott egy Uj formalizmust, melyet
famintaknak nevezett el [HOczaO4a]. A famintdk mondatokuatil
nagyobb, tobb szifit szintaktikai egységeket kilonitenek el, ugyanakkor
hasonl6 szerkezetek ©sszevondsara is deéget biztositanak, igy
hatékony eszkdzt adnak az olyan ragozé és szabad szongetiek
elemzéséhez, mint példaul a magyar nyelv.

3.2.3. fejezetA szerd kifejlesztett egy altalanos mintatanulé algoritmust,
mely az RGLearn nevet kapta [H6czaO4a]. Az algoritmus megker
mintak altalanositasa és specializalasa kozotti opmatanyt, igy
famintdkra alkalmazva azt a faminta halmazt, amely aximmélis
pontossagu szintaktikai elemzést adja.

4.2.1. fejezet:A szerd elkészitette a chart parser szintaktikai eleémz
algoritmus famintakra alkalmazhat6 valtozatat, melbatom-up elemzés
végezheat [Hocza04a).

4. fejezet: A szerd egy komplex faminta alapl szintaktikai elémz
mobdszerbe foglalta 6ssze az egyedi lépéseket: kiindufitahalmaz
gyujtése, tanulds, elemzés, kiértékelés, modell optidakz[Hocza04a].

A gyakorlati alkalmazasok az aldbbi pontokba foglalhat&zés

[I/1. 3.2.4. fejezetA szerd elkészitett egy szévegkdrnyezeti mintdkon alapuld

szofaji egyértelisitst, melynek alkalmazhaté mintait az RGLearn
algoritmussal allitotta 8] A mddszer dsszehasonlitasra kerllt a $zerz
tarsai altal kidolgozott modszerekkel [Kuba04].

/2. 5.3.1. fejezet:A szerd alkalmazta a komplex faminta alapd moédszert

magyar nyelii szévegek dnévi csoportjainak tanulasara és felismerésére
[H6cza04a)]. Az szetrzaltal elért eredmények jeldist javuldst mutattak a
magyar nyelvre ezt medgeben k6zolt eredményekhez viszonyitva.

11/3. 5.3.2. fejezetA fonévi csoportokra alkalmazott felszini elemzés beépitésre

kerllt a szergd és tarsai altal készitett informaciokin§erendszerbe
[H6cza03b], mely magyar nydhgazdasagi rovidhireken volt kiértékelve.
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/4. 5.4.2. fejezet:A komplex faminta mddszert a széralkalmazta magyar
nyelvi szbvegek teljes szintaktikai elemzésére Hocza05khjcZB06a].

11/5. 5.4.3. fejezetA szerd és tarsai a teljes szintaktikai elemzés famintaléanu
modelljét a Boosting algoritmussal optimalizaltdk [H6czd05a

lI/6. 5.4.5. fejezet’A szerd a teljes szintaktikai elendz beépitette a GenPar
gépi forditd rendszerbe és létrehozott egy Uj, magygolaforditasra
alkalmas kiegészitést [H6czaO6b].

1.2. Az értekezés felépitése

Az értekezés otoffejezetre oszlik. Az 1. fejezetben az altalanos bdesza szery
altal elért eredmények részletezése és az értekeeestimkénti attekintése talalhato.

A 2. fejezetben szamba vesszik, hogy a természetes kygieaktikai elemzése
milyen kovetelményeket tdmaszt az arra alkalmazott méeldzel szemben, milyen
nehézségek, problémas jelenségek vannak és ezekre milyenaicknymegoldasi
javaslatok szilettek. A fejezet végén bemutatasra kesiiaeggeré altal kidolgozott
modszer, a famintakkal tortéiszintaktikai elemzés.

A 3. fejezetben a gépi tanulas fogalmanak bevezetésemagismerjik azokat a
technikdkat, melyeket a szérzvalamilyen szinten felhasznélt a szabalyalapu
szintaktikus elemzési modellek épitésében. Ebben aemssmertetésre keril egy a
szerd Aaltal kifejlesztett mintatanulé algoritmus, az RGirga melyet famintak
tanulaséra is alkalmazhatunk.

A 4. fejezetben taladlhatd a széraltal kidolgozott komplett szintaktikai eletz
mobdszer részleteinek kifejtése: a modellépités folyamaz elemz algoritmus
megvaldsitasa, a kiértékelés technikdja, valamint adnenyek visszacsatolasaval
végzett modell-optimalizalas.

Az 5. fejezet a szintaktikai elemzés magyar nyelvr@tdralkalmazasanak részleteit
foglalja 6ssze. Bkzor a problémat irjuk le: milyen specialitasok, netgeaisgellemzik
a magyar nyelvet szintaktikus elemzési szempontbol, endelkezésre allé korpusz
milyen informacidk felhasznalasat teszi léhe&t A tovabbi részek a szérszintaktikai
elemzésben elért eredményeit mutatja be, valamintlszifi és teljes szintaktikai
elemzés megvaldsitott alkalmazésaira hoz példakat, maftékinyet illetve gépi
fordité rendszerek részeként.

Az utolso fejezet roviden dsszefoglalja az értekez&stértekezést a fliggelékben
magyar é€s angol nyahdsszefoglald, valamint irodalomjegyzék zarja.
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2. A termeészetes nyelvek szintaktikai elemzése

Ebben a fejezetben attekintjik, hogy a természetes hyshkiataktikai elemzése
megoldasi lehéségek vannak, hogy jellemezzik azt, hogy egy nyelvészstia@sitasi
szempontbdl alkalmas szintaktikai leiras milyen kovetajraknek kell, hogy
megfeleljen. A fejezet végeén ismertetésre kerll eggt Sejlesztés szintaxisdbrazolasi
modszer, a faminta formalizmus, mellyel nagyobb sziikaktzerkezeteket lehet leirni
és ezek segitségével az elemzést elvégezni.

Szamos szabalyalapi modell létezik természetes nyelvek ttamd®oz. A
kilonb6z tipusi modellek leirasdhoz kulonbBoznyelvtani  formalizmusokat
hasznalhatunk. A nyelvtani formalizmusok olyan metanyelvelkyelveket leird
nyelvek —, amelyek definialjdk azt a rendszert, amellygltegnészetes nyelv szabalyai
leirhatok. E metanyelvekkel szemben a kovetké&pvetelményeket tamaszthatjuk
([Shieber86)):

* Nyelvészeti alkalmassadgannak meértéke, hogy az adott metanyelven
mennyire lehet egyes nyelvi jelenségeket a nyelvészek dkalmazott
elveknek megfeléen kifejezni, valamint, hogy a metanyelvvel a nyelvi
jelenségek mekkora korét lehet leirni.

o Szamitési hatékonysdgnnak mértéke, hogy az adott nyelvtani formalizmus
milyen hatékonyan valdsithatd meg szamitégépen. Minékbayabb a
nyelvtani formalizmus, annal gyorsabb, illetve annalliisebforras-igényi
a megvalodsitasara szolgalé szamitégépes program.

Egy adott metanyelv kifejéerejének jellemzésére kétféle megkdzelités létezik. A
korabban megjelent nyelvelméletek a formalis nyelvekentiették kiindulasi alapnak,
melyben egy nyelvtant az jellemez, hogy milyen nyelvnigdilumsorozatok halmaza)
vezethed le formalis szabdlyai segitségével. Mivel ez a megkiis késbb a
természetes nyelvekre valé alkalmazas tekintetében kidoké#latokba utkozoétt, a
formalizmus altal levezethgtinyelv, mint a kifejeéers jellemzése, gyenge generativ
kapacitds (Weak Generative Capacityglnevezést kapta. Ehhez képest eds
generativ kapacitas (Strong Generative Capaciy)a koncentral, hogy a formalizmus
milyen strukturdlis leirasat képes adni az elemé&endndatnak.

A gyenge generativ kapacitas szerinti jellemzést hasznaszonylag egyszéra
nyelvtanok nyelvészeti alkalmassag és szamitasi hatékosységti 6sszehasonlitasa,
hiszen matematikailag pontosan leirhaté hattér alelmezésre a generalt nyelv és az
adott osztalyba ésnyelvtant elemé& algoritmus tipusanak valamint bonyolultsdganak
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

meghatarozdsara. A nyelvtani formalizmusokoésergenerativ kapacitas szerinti
O0sszehasonlitdsa ennél joval nehezebb feladat, mivel ligk wértént elemzés
végeredménye esetenként igen éltéormatumu lehet. A kozos platformra hozés
helyett egyszéibb Ugy feltenni a kérdést, hogy az adott formalizmus képesre
természetes nyelv bizonyos strukturdlis jelenségeinek kegéba igen, ez milyen
hatékonysagu algoritmussal végezdhett

A nyelvtannal szemben tamasztott kdvetelmények egyutliesitéséhez meg kell
talalnunk az optimalis kézéputat. Minél bonyolultabb észletesebb egy nyelvtani
formalizmus, annal nagyobb az aztikodteth elemz algoritmus tarigénye és
feldolgozasi ideje. Egy szamitasi szempontbol hatékonyadodbell pedig a nyelvtan
sZikitésével, kulonféle informéciok elhagyasaval valdsithatég, ami viszont a
nyelvészeti alkalmassagot csokkenti.

2.1. Generativ nyelvelmélet

A klasszikus generativ nyelvelmélet szerint a formaliglvekkel megvalositott
nyelvleirdsok jellemde, hogy a nyelvtani szerkezeteket az alkotoelemeik ifelsz
sorrendje (azaz szovegbeliéfrdulasi sorrendje) alapjan ismeri fel. A generativ
nyelvtanok formalis leirasa a kdvetkez

2.1 Definicié: Egy (N, T, S, Rformalis négyestienerativ grammatikanakevezzik
négyes, aholT a termindlis szimbélumok véges halmazd, a nemterminalis
szimbdlumok véges halmazd,n T=//,V =N0O T az 6sszes szimbolur§,[] N egy
specidlis kezéiszimbolum,R a helyettesitési szabalyok véges halmRZa,V" x V* .

A helyettesitési szabalyok halmaza egy olyan Dessastzorzat, melynek minden
eleme egyd, p) paros, melyre a - f jelolés is hasznalhatd. Addi nyelvtan ész o
0 V* szimbdlumsorozatotok esetéregy |épésben levezethietrbol (jelblés: 1= 0),
ha van olyanr, a, 00 V* ésG-belia - f szabaly, hogyr = moaa, éso= aifa,. Ezt a
szabalyalkalmazast mas néwarivaciés Iépésnels nevezzik. A nyelvtannalotobb
lépésben levezethgtrrbol ha létezikit=c . . .=c 0 Iépéssorozat. & nyelvtan altal
generalt nyelv egy olyam 0 T* (csak terminalisokbdl allé) szimbdlumsorozatok
halmaza, melyels-bdl egy vagy tébb Iépéshen levezetitetEzt a formalizmust ezért
hivjuk generativ grammatikanak, mert szabalyok segitségédlat@k meg
(generélhatoak) a nyelv elemei.
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

2.1.1. Nyelvtanok Chomsky-féle osztalyozasa

A generativ nyelvtan szabdlyaira vonatkozd megkotésekaalagajlonféle tipusa
nyelvtanokat hozhatunk létre és tanulmanyozhatjuk ezek denerejét, vagyis, hogy
az adott tipusu nyelvtannal tudunk-e generalni egy masik nydpaianaltal generalt
nyelvet. Ezzel az eljarassal meghatarozhatunk kulonfédvagztalyokat és azok
tartalmazasi hierarchiajat azon az elven, hogy a#valb nyelvosztaly amely képes
generalni a dikebb nyelvosztaly altal generalt 6sszes nyelvet. llyemratubia
létrehozasara szamos lebmtg kindlkozik, azonban a szamitdogépes nyelvészetben a
Chomsky-hierarchia [Chomsky57] valt elfogadotta.

2.2. Definicié:  Legyen adva egyG(N, T, S, R) valamint a, g, y O V*
szimbdlumsorozatok, melyekértékiek is lehetnekg O V* szimbolumsorozatok,
melyek nem lehetneke értékiek, A, B O N nemterminalis szimbélumolg, b O T
terminalis szimbolumok, ekkor:

» 0-&s tipusumegszoritas nélkili nyelvtgnmelyben a helyettesitési szabalyokra
nincs korlatozasaAp - y

» 1-es tipusukornyezetfugd nyelvtan melyben a helyettesitési szabalyok alakja
0Af - awp, valamint megengedett & - £ szabaly.

o 2-es tipustkérnyezetfiiggetlen nyelvtanmelyben a helyettesitési szabalyok
alakjaA - o, valamint aS — & szabaly is megengedett.

e 3-as tipusUszabalyos (regularis) nyelvtammelyben a helyettesitési szabalyok
alakjaA - aBvagyA - aalaku lehet.

A definiciék &ltal megadott nyelvosztalyokra tartalmazésrarchia all fenn, ezen
felul meghatarozhatd az is, hogy milyen elvefikédé é€s milyen bonyolultsdgu
algoritmus elegeriid az adott nyelv elemzéséhez, vagyis a generalt nyelveaiekn
felsoroldsahoz (2.1abra). A nyelvosztalyokat bonyolultsdgelméleti szempantb
kilonboz hatékonysagu algoritmusokkal lehet elemezni. A reguléris ileédés a
kornyezetfiggetlen nyelvtanok programozasi szempontbdl hatékorey regularis
nyelvtanok linearis bonyolultsaggal elemeda#t véges automataval, a
kornyezetfliggetlen nyelvtanok elemzése veremautomatavasditvedt®> meg, melyek
bonyolultsdga polinomidlis. Az ezutdn kovetkenyelvosztalyok mar elemzési
szempontbdl kevésbé hatékonyak, lévén, hogy exponencialy még annal is
nagyobb bonyolultsagld algoritmusok alkalmazhatok rajuk. Vannalan
kornyezetfigg grammatikdk, melyek a PSPACE osztalyba sorolédnak A roeigsz
nélkali nyelvtanok Turing géppel ismerb&t fel, igy ezek bonyolultsaga a még
nehezebb EXP kategoriaba sorolhato.
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

Megszoritas
nelkdli nyelvtan

Turing gépek

Linearisan korlatolt automata

Kérnyezetfiigyd PSPACE

nyelvtan

Pushdown automata

Kdryezetfiiggetlen
Y| g9 O(n3}

nyelvtan

Végesallapotl automata

Regularis nyelvtan O(n)

2.1. abraChomsky-hierarchia, és a nyelvosztalyok bonyolultsaga

2.1.2. Természetes nyelvek leirasara alkalmas generativ modellek

Az a kérdeés, hogy a milyen nyelvosztaly alkalmas aéspetes nyelvek leirdsara
azert érdekes, mert mér az is komoly gondot jelenthatkaimazhatosag tekintetében,
ha a feldolgozasi it leiré fiiggvényN mondathossz eseté& (polinomiélis) helyete™
(exponencialis). Mig révid mondat elemzése esetén nitestje a kildnbség a kétt
kozott, ez hosszabb mondatoknal elfogadhatatlanul natpsifid kilonbségeket
eredmeényezhet.

Chomsky ndvében azt is megmutatta, hogy a regularis nyelvek neainadisak a
természetes nyelvek leirasara, mivel a természetesekpeln szerefl jelenség, az
Onbeagyazasnem jellemezhétregularis nyelvtannal. Ez a jelenség, mint azt az alabbi
példa mutatja a magyar nyelvben is létezik:

»Janos telefonalt.
,Janos, aki Eva baratja, telefondlt.

,Janos, aki Eva- akinek kdlcsonadtam a konyverbaratja, telefonalt.

Elvileg a bedgyazasokat a végtelenségig folytathatnamdgban azt is meg kell
jegyeznink, hogy 3-4 mélysé@nbeagyazédson tul mar nem igazan kdvéthekapott
mondatok jelentése, ezért ez a# élelvben csak ritkan és korlatozott mélységben
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

fordul eb. Ha viszont formalisan nézzik a jelenséget, az allitdgy a dnbeagyazas
jelensége nem irhatd le regularis nyelvtanngluanping lemmavaligazolhatd, mely
kimondha, hogy hd. egy végtelen regularis nyelv, akkor léteznek olyang, v
szimbdlumsorozatok, melyek koz8ik & hogyag"y O L, ahol n> 0.

A pumping lemma bizonyitasa azon alapul, hogy egy végesallandbmataban,
amely azL nyelv tetsdlegesen hosszu szavait fogadja el, az automata allapwisal
hosszabb szavakra az érintett allapotokban kell lennitlisdésnek, azaz kornek (ez a
p-t elfogadd rész) és egy ilyen kor tétieges szamban megismétetheA pumping
lemma segitségével azt nem lehet bebizonyitani, hogy myely reguléris, azt viszont
igen, hogy mi nem az.

Az Onbeadgyazds példaul nem regularis, mert ha a szavakostggt a
példamondatok alapjan egy [ [ [ ... ] ] ] zéarGjelezésnekjudk fel, melybe az
Osszetartozd Uj parokat a szerkezet kdzepére szurhatjidkhm, ezt a jelenséget az
a™™ nyelvvel lehet modellezni, ansir kdnnyen belathatd, hogy nem hozhatg'y
alakra tets#legesn esetén.

A reguléris nyelvtanok utan a kornyezetfliggetlen nyelvtanokhszilettek olyan a
természetes nyelvi példakkal val6 cafolatok ([Pullum84hidBer85]), mint példaul a
kereszted fliggdségek mely jelenség magyar nyelvre a ,rendre” tipusi mondatokban
figyelhet® meg:

Janos, Eva, és Istvan rendre S-kor, 9-kor és 10-kor mennek be vizsgdzni.

S

Az ilyen tipusi mondatokban a fiiggggeket egy da | a O V*} nyelvvel
abrazolhatjuk, mely 6nmaga utanizétt szimbdlumsorozatokat tartalmaz. dtrr
belathatd, hogy nem irhatd le kornyezetfiggetlen nyelvta@saly megallapithato,
hogy a kornyezetfiiggetlen nyelvtanok sem ele§ekda természetes nyelvek minden
jelenségének a leirasahoz.

Ebben az esetben is meg kell jegyezniink, hogy a keréshiggoségek csak
korlatozott hosszban vannak jelen a természetes nyelvekiggmnakkor korlatlan
mérefi és végtelen elemszamu nyelvek felhasznaldsaval bizookitt, hogy a
jelenség kornyezetfiiggetlen nyelvtanokkal nem abrazolhat6t Beadértdl bdlcs dontés
ilyen elméleti megfontolasok alapjan, a természetgslvben ritkdn és korlatozott
méretben éforduld jelenségek miatt a hatékonyan elemezhgelvosztalyokat kizarni
a gyakorlati alkalmazasokbdl. Példaul ha valtoztatudkfaiciokon és bevezetiink egy
K korlatot az adott jelenség (6nbeagyazas, kerdszfaggoségek) feltételezett
maximalis méretére, akkor athidald megoldasokkal kezelni tudjy&lenségeket az
adott nyelvosztaly altal biztositott eszkdzokkel is, igyhaékonysag gyakorlati
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

alkalmazasokban tarthaté marad. Ezzel a modszerrel ntisi) a generativ
megkdzelitésnek ,csak korlatozottan” elegettrmalizmusokat kapunk.

2.1.3. Enyhén kornyezetflugd nyelvtanok

Annak ellenére, hogy nyelvi példakkal aldtdmasztott cafolaiponyitjak, hogy a
kornyezetfliggetlen nyelvtanok nem eleg&érida természetes nyelvek leirasahoz, mégis
a néhany Kkisérleit eltekintve (pl. [Simmons92]) a kdrnyezetfitggnyelvtanok
természetes nyelvi alkalmazasa lényegében felfedezudhéitet maradt. A modern
nyelvészet inkdbb olyan megoldasokat talalt ki, melyekbgn kezelhet bonyolultsag
elényeit megtartva kornyezetfliggetlen nyelvtanokat alkalmazvaignt és az ebb
adodo nyelvészeti hianyossagokat valamilyen konstrukciovedbeg kontextusra utald
informacidk bevezetésével hidalja at. Az ilyen renddeezenyhén kdrnyezetfiigs
(mildly context-sensitiveglnevezést kaptak.

2.3. Definicié ([Joshi85]) Enyhén kdrnyezetfiigd nyelvtanaz a formalizmus, ami
kielégiti az alabbi harom kritériumot:

(1) Az elemzési probléma polinomalden végrehajthato.

(2) A nyelvtan éltal levezetett szavak hossza linearisaekszik (példaul {én |
n>0} nem ilyen).

(3) Le tud vezetni keresztéfiliggoségeket, de ezek maximalis hosszara az adott
nyelv esetén megadhat6 egy fekorlat.

A definicion tul meghataroztak az enyhén kornyezetiiggelvek csalddba tartozé
ismertebb nyelvtani formalizmusok korét, valamint dxigy generativ szempontbdl
mely formalizmusok k6zott all fenn ekvivalencia vagy tartstéas ([Joshi91]) Az
enyhén kornyezetfugg nyelvtanok alkalmazasa tehét Kkitintetett szerepet kap a
természetes nyelvek szintaktikai elemzése soran, mivalae a nyelvosztalyba tartozo
formalizmusok segitségével lehet generativ szempontbi@kdayan megoldani a
problémat, ezért formalizmus bevezetése esetén délsze¢rmegvizsgalni, hogy az
teljesiti-e az enyhén kornyezetfitggyelvtan definicioit.

2.2. Szintatikai elemz algoritmusok természetes nyelvekre

A kulonféle nyelvtani modellekhez szorosan ddik, hogy milyen algoritmusok
alkalmazasaval végezhetjik el egy természetes nyelvi meaddaktikai elemzését,
hiszen egy ilyen algoritmus végrehajtasi modja és baoitgdbga nagyban fiigg a
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nyelvtan jellegéil és az elemzés végeredmeényének altalunk elvadsagésl. Mivel
egy részletes nyelvtan az elelemzés soran a tohbéstjek miatt hatalmas keresési
teret definial, célszér megvizsgalni, hogy milyen lehitégeink vannak a hatékony
végrehajtas eléréséhez. Ehhez tobb szempontot is &sdlzehangolnunk, hiszen
viszonylag gyorsan talalhatunk egy lehetséges elemzésn(giben létezik ilyen), ami
viszont nem feltétlenll a legjobb, vagy megkereshetjidgmbbat az 6sszes lehetséges
elemzés felsorolasaval és dsszehasonlitasaval, deadizabmazott technikatol fugegn
nagyon idigényes is lehet.

2.2.1. Elemzés kornyezetfliggetlen nyelvtannal

Ha példaul adott eg§ kornyezetfiiggetlen nyelvtan és ennek szabalyaival elemezni
szeretnénk egW természetes nyelvi mondatot akkor lényegében eqy dcedimels
algoritmussal azt keressik, holyy eleme-e aG éltal generalt nyelvnek és ha igen,
milyen derivaciés lépésekkel vezetthdt azS start szimbolumbadl. Mivel egy derivacio
a szabalyok alkalmazdsanak helyét és sorrendjét djaett kétféleképpen is
megtehetjuk: a gyokéit a levelek felé vagy forditva. Hafelllrgl-lefelé (top-down)
épitkezés elvét kovetjiuk, akkor az S szimbdlumbal kiindulfgjtkik a nemterminalis
szimbdélumokat az 6sszes lehetséges mddon, amig meg naok kaz elemzett
mondatra illeszkedl elss (vagy 0sszes lehetséges) fat. #lalrol-felfelé (bottom-up)
épitkezés soran mondat szavaibdl indulunk ki azokat exgiaiszfaknak tekintve és a
részfak gyokereire illesztjik az alkalmazhaté szabalgbkgldalat, amig az élgvagy
az 0sszes lehetséges) olagyokeli fat meg nem talaljuk ami fedi a telies mondatot.

TOP-DOWN-PARSE(Sentence, Grammar) ret ur ns parse
Parse ~ S
| oop
i f COVER(Parse, Sentence) t hen
return Parse
el se
foreach Rule of Grammar
i f APPLYCABLE(Rule, Parse) t hen
PUSH(APPLY(Rule, Parse), Agenda)
i f Agenda isempty then
ret urn empty
el se

Parse ~ POP(Agenda)

2.2. Abra A top-down elemzés leegys#sitett algoritmusa
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A 2.2. 4bran lathaté top-down elemzés algoritmusat egiyeszeatalakithatjuk
bottom-up elem algoritmussa. A kétféle elelemzési mdédnak egyméashoz vidzanyi
vannak enyei és hatranyai. Példaul a top-down — mas né&évezérelt— elemzés
mindenképpS-gyokeli fakat allit eb, a nyelvtan altal é&llithaté egyéb elemzések
kifejtésére nem fecsérel szamitasi kapacitast. A bettom mas néveadatvezérelt-
elemzés viszont nem allitéelaz input mondatra nem illeszkeeglemzést. Azonban
szdmos Kkoz6s problémat megdllapithatunk, ami felveti haydkb elemé&
algoritmusok kidolgozasanak sziikségességét.

Az egyik ilyen probléma az, hogy semmi sem garantéljgyy egy adott nyelvtan
esetén barmely input mondatra létezzen arra illesz8ayokeli elemzési fa, masrészt,
ha a nyelvtan tartalmaz rekurziv szabalyokat, illeblabtlépéses rekurziét, azaz egy
alkalmazott szabaly feje Ujra felbukkan a levezetésbldmr az ismétidés miatt a top-
down elemzés végtelen ciklusba keril.

Az alap modszer 6f hatranya redundancia. Amikor elemzés soran valamilyen
megfontolads alapjan elvetiink egy félig elemzett fakoa valdjaban egy visszalépés
torténik a keresésben. A soron kovetkefa tovabbelemzése sordn sok esetben
ugyanazok a derivacios lépések isiddiek, ami egyrészt feleslegefivaletismétléssel
jar, masrészt a memaoriaban kell tartani azt az eseteidg@n nagyszamu fa verziot,
melyek még nem kerlltek sorra a feldolgozésban. Ez atapedl és az elemzeéd
mondattél fuggen elfogadhatatlanul nagy futasbices memoriaigényt eredmeényezhet.

A dinamikus programozas alkalmazasa lébéget teremt az @oekben felvetett
problémak hatékony megoldasara. A dinamikus programozas aoe@undancia miatt
felléps folosleges szamitasokat Ugy sporoljuk meg, hogy a probléipdtbEmakra
bontjuk és ezek kiszamitott eredményét egy arra alkabézatban taroljuk, melynek
minden lehetséges elemét csak egyszer szamitunk Ki.

2.2.2. Elemzés specialis koérnyezetfliggetlen nyelvtanokkal

A szakirodalomban szamos kornyezetfiiggetlen nyelvtanré éjgoritmus szerepel.
Ezek kozil legkordbban dzR algoritmus [Knuth65] és ennek kulénféle valtozatai,
tovabbfejlesztései jelentek meg. Az LR algoritmus Iényebgegy a nyelvtan
eléelemzésével egy olyan tablazatot generél, ami lényegéhgndeterminisztikus
végesallapotl automataikddését reprezentdlja, igy igen gyo®N) bonyolultsagu
bottom-up elemzés hajthaté végre vele. Az egyetleraindr hogy a (kddése a
determinisztikus kérnyezetfiiggetlen nyelvtanokra korlatozodik, raiatt természetes
nyelvek szintaktikai elemzésére nem, kilonféle programozéasyelvek
forditoprogramjaiban viszont kivaléan alkalmazhat6. Aalahositott LR algoritmus a
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

GLR [Tomita91] mar képes volt tobbértdimyelvtani szabalyokkal elemezni, azonban
még ez az algoritmus is tobb kiegészitésre szoruly, atkalmazni lehetett teljesen
altalanos kornyezetfliggetlen nyelvtanra. Az LR algoritnars evollcidja soran
elvesztette az igen kedvetinearis bonyolultsagat, az altalanos CFG-re alkahatx
valtozatnal ez maD(N®).

.....

Cocke, D. H. Younger és T. Kasami egymastdl fluggetlenibodod ki, ezért
Cocke-Younger-Kasami vagy rovide@YK parser néven ismert. A leginkabb
hozzaférhet eredeti leirdsat Younger adta meg [Younger67]. Az algoritmus
megszoritdsa a nyelvtan felé, hogy anm@homsky normalformaban (CNF)kell
lennie, azaz csalh - BC | a alaku szabalyokat tartalmazhat. Erre a formatumra
barmilyen kdrnyezetfiiggetlen nyelvtan atalakithat6. Masrés nyelvtanrdl
feltételezziik, hogy-mentes. A CNF éhye, hogy a szabalyformai egysistgének
koszbnhaten egy nemterminalis helyettesitésnek pontosan két vagjaigy ezt egy
tombben &abrdzolva pontosan kiszdmolhatd a szabélybarep$z szimbdlumok
tombbeli indexe. A CNF hatranya, hogy az alkalmazaskapbtt elemzési fa nem
feleltethet meg a vele gyengén ekvivalens altalanos CFG-nek.

A CYK parser bottom-up elemzést alkalmazikddése sordn egy haromszég-
matrixot tolt ki minden lehetséges nemterminalisra uggyHegalulra az alkalmazhat6
A - a tipusu szabélyok baloldalai kertilnek, mivel ezek pontosantegninalist
generalnak, a tovabbi tombelemek kitdltésenél. BC alaku szabalyokkal von ¢ssze
egymassal szomszédos szocsoportokat. Valosaéttékbot alkalmazva a felismert
részfakhoz pontszam (pl. val6siség) rendelhét ami tovabbi heurisztikdk
bevezetését teszi leligt. Az algoritmugO(N®) bonyolultsagu.

Az algoritmus hatranya, hogy CNF formatumu nyelvtannékadtethed, de egy
altalanos CFG mindig atalakithatd erre a formatumralamint, ha elegerd
informaciot megrzink az eredeti nyelvtanbdl, az elemzéssel kapott birfatis
utdfeldolgozasi Iépéskeént visszaalakithatjuk az eredetvtayelak megfeléen.

2.2.3. Chart parser és valtozatai

Az Earley parsernéven ismerté valt algoritmus [Earley70], mely-tigwn elemzést
valésit meg, szintén dinamikus programozési eszkozoket madkala redundans
elemzési Iépések kikliszoboléséré. éleme egy olyan tdmb — @hart — ami egyN
hosszU mondat eset&*1 bejegyzést tartalmaz, igy minden a mondat minden szavar
van a sz6t megé&td és azt kovét chart pozicid. A chart minden pozicidja élek listajat
tartalmazza melyhe?\[ - «a<Bp, [i,j]] érték parok vannak rendelve, melynekseddeme
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

a pontozott szabalyazt jelzii hogy a szabaly felismerése soran idaig aaz
szimbolumsorozatot sikerilt réilleszteni az inputra éztaléw részbenB a soron
kovetked még nem illesztett szimbolum. Az érték par masodikneld,j] pedig azt
jelzi, hogy a szabaly illesztését azdik pozicion kezdtik el és jelenlegj-adik
pozicional tartunk. Egy felismert szabadl | ye, [i,K]] alaka, melynek jelentése az,
hogy azi ésk chart poziciok kdzotti szavaknakfelismert szintaktikai kategoriaja. Az
algoritmus haromd miveletet tartalmaz, melyek a kdvetkéz

(1) Predictor: Ha a vizsgélt befejezetlen élben a felismeéesdabalyA — a*Bf
alaku, az adott poziciora létrehoz Uj éleket az 6sBzes y alaku nyelvtani
szabalyraB - ey allapottal.

(2) Scanner:Abban a befejezetlen élben, melyben a felismdérasadbalyA — a*Bf
alakd, megvizsgalja, hogy a soron kdvetk8zszoéfaji (POS) szimbblum-e, és ha
igen és illeszkedik is a neki megfélgdozicion 1é% input sz6 szofajara, akkor
tovabblép a B szimbdélumon, tetfat- aBep lesz a szabalybdl.

(3) Completer: A B — y= alaki szabalyhoz rendelt befejezett élhez megkeresi az
0sszes olyan befejezetlen élet, melyBem kdvetkeé felismerend szimbdlum —
azazA - a<Bp éallapotban van — és azt tovabblépteti a B szimbolurbelile
tehatA — oBef lesz.

Az Earley parser alkalmazott technikainak tovabbfejleszeddéapottchart parser
algoritmus [Kaplan73], [Kay86] szamos olyan Uj elemet atavaz, mellyel
flexibilisebbé teheét a gyakorlati alkalmazas. A legfontosabb ezek koziul az
fundamentalis szabalyami () él beszurasakor aktivizalodik és aktiv vagy passziv
élekkel valé lehetséges Osszekapcsolasokat elhelyeziaggpda nevi atmeneti
taroléba. Aktiv él, melynek felismerése még nem fgjést be, a passziv él pedig a
felismert élt. Az agenda tarolasi médjanak megvalaaztdsghatarozza az épitkezési
stratégiat. Averem (LIFO) feldolgozasi médot alkalmazva mélységor (FIFO)
esetén pedig szélességi épitkezést végezhetiink. Tovadlsi ijogy nem csak top-
down, hanem bottom-up elemzési stratégiat alkalmazhataay; &z akakétiranyu
(bidirectional) is lehet, azaz menet kdzben dinamikusan is eldonthdipidy az adott
helyzetben melyik az &ybdsebb. A algoritmus vazlata a 2.3. 4bran lathato.

N
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CHART-PARSE(words, grammar, agenda-strategy) r et ur ns chart
INITIALIZE(chart, agenda, words)
whi | e agenda i s-not empty do
current-edge = POP(agenda)
ADD-TO-CHART (edge)
FUNDAMENTAL-RULE(edge)
MAKE-PREDICTIONS(edge)

r et ur n chart

FUNDAMENTAL-RULE(edge)
if edge=( A - o BB i) t hen
foreach (B - vy, [j.k]) i n chart
ADD-TO-AGENDA((A — aBe 5, [ik])
elsif edge=( B - vy*,[iK) t hen
foreach (A - o BB, [ij]) i n chart
ADD-TO-AGENDA((A — aBe 5, [ik])

MAKE-PREDICTIONS(edge)
if Top-Down and edge=( A - o* B, [ij]) t hen
foreach (B - V) in grammar
ADD-TO-AGENDA(B - * v, i)
el sif Bottom-Up andedge=( B - y*,[ij]) t hen
foreach (A - Bf) in grammar
ADD-TO-AGENDA((A — Be B, [i,i])

ADD-TO-CHART (edge)
if edge is-not-inchart then

PUSH(state, chart_entry)

ADD-TO-AGENDA(edge)
if edge is-not-inagenda then

PUSH(state, chart_entry)

2.3. Abra. A chart parser algoritmusa ([Jurafsky00])

Bizonyos természetesnyelvi feladatok eseténygls lehet, ha a szintaktikai elemzés
inkrementalhatd, azaz menet kdzben valtoztatva az inméwot kell a teljes szintaktikai
elemzést Gjra elvégezni, mert az elénadgoritmus fel tudja hasznalni azab input-
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allapot szintaktikai elemzését, kiegészitve azt az gjeénmzésével. Erre a feladatra a
chart megkozelités alkalmasnak latszik, mivel a széveguddtozo részeit lefédchart
éleket nem kell Gjraelemezni. Ez tulajdonképpen egy olylaasknalhaté éhy, ami a
redundanciat kikiszob®! dinamikus programozés technikanak koszéhhedz
inkrementalis chart parserfWirén89] az eredeti algoritmus kiegészitésével képes a
szocsoportok beszurasanak, torlésének és cseréjének éigilddeteit dinamikusan
kezelve aktualizalni chart tartalmat az aktudlis szovedasdsanak megfeléen, teljes
Ujraeclemzése nélkiil.

Osszehasonlitva a CFG-vel toénteljes szintaktikai elemzésre késziilt
algoritmusokat megéallapithatjuk, hogy a chart parser sgarmszempont szerint
felulmulja a tobbi elemi#, mivel nincs megszoritds a benne alkalmazhaté nyelvtani
szabalyokra, flexibilis, nagy szabadsagi fokot biztosita,arhogy megfelél
kiegészitésekkel alkalmazni lehessen kulonféle elemzésiadatokra és
formalizmusokra, valamint bonyolultsag tekintetébenrisgfeled, mivel ez O(N°)
altalanos CFG nyelvtanra.

2.2.4. Felszini elemzés

Néhany természetes nyelvvel kapcsolatos feladat nem igéelesd szintaktikai
elemzést. Az input monddélszini elemzése (Shallow Parsing) elegend az olyan
feladatokhoz, mint példaul ammformécidkinyerés (Information Extraction)ahhoz,
hogy megfeld informéaciokkal lassa el a feladat altal meghatarozottsatsiont. Ez az
egyszefisités a szintaktikai elemzésben sebességndvekedassahii lehatvé teszi
nagymennyiségadat gyors feldolgozasat és ez szamos tovabbi alkalmekzagséget
teremt.

Az ilyen rendszerekben kdzponti szerep jubrael/i csoportok felismerésének, mivel
az igék vonzatait tébbnyiréévi csoportok alkotjak, ezeket a kapcsolatokat az igének
megfeleb szemantikus keretben abrazolva mar meg is kaptuk a feldgeehajtasahoz
elegend informéaciét biztositd mondat-strukturat. Ankvi csoport (NP) legfontosabb
eleme a fej (az NP utols6 szava, aminév) és vannak még az ezt mégél
moédositdészavak (pl. néwelmelléknév, szamnév). Egy ilyen szdsorozatot példaul az
alabbi médon abrézolhatjuk:

NP - (Det) {Adj|Num}* Noun

Ez a CFG szabalyok jelblésére emlékdztirma val6jaban egy végesallapotu
automatat ad meg, melyben tébb CFG szabaly 6ssz@tata.

-22.
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Természetesen vannak mas, esetenként 0sszetetteblzstieitm@evi csoportok is,
melyekben tovabbi sz6faj (példaul k8x0) vagy informacié (nem, szam, eset) szerepel,
de ezeket Ossze lehet szerkeszteni egyetlen nagy NR&li automatava. Az
automatak alkalmazasanak azoérgle, hogy linearis bonyolultsagu feldolgozas
végezhet el vellk, a hatrdny — mint azt az LR eléikzél is lattuk - viszont az, hogy
csak korlatozott CFG alakithat6 at a linearis bonydglimegtartasaval.

A f6 problémét azt automata alapu felistdeesetén a rekurzié jelenti. Az egyik
kezelési mdd azhutomata-kaszkadalkalmazasa [Abney96] melynél véges rekurzios
mélységet feltételezve tobb sZinszdcsoport felismerés torténik, esetenként egyes
szinteken kulénbdz szdcsoportokat felismérautomatékkal. llyen elven tkddik
példaul FASTUS [Hobbs96], illetve a CLaRK rendszer [Sifid. A masik
megkozelités &ecursive Transition NetworkFodor80] alkalmazasa, amely valdjaban
mar nem is automataként ikddik, mert a kulonféle szdcsoportok felismerését
eljarasként kezeli és a felismerés végezte utani véassdtez szikséges informaciokat
egy veremben tarolja.

Egy masik lehdiség a felszini elemzés szoOcsoportjainak meghatarozasara
chunking. Ebben az esetben a problémét visszavezetjik a segfgirtelnisitésnél
(POS tagging) hasznalt médszerekre. Egy jeliemobléma lehet példaul a leghils
féonévi csoport (base-NP) meghatarozdsa és az a felamt, &h mondat szavaihoz
rendeljink hozzéa 6t kategoriat: NP eleje (B), NP dselmava (1), NP vége (E), egy tagu
NP (BE) vagy NP-n kivil esik (O).

A chunking algoritmuséat vezérimodell eballitdsa annotalt korpusz felhasznélasaval
jellemzoen gépi tanulassal torténik, melyre hasznalhatunk példaldat/alapa gépi
tanuld moédszert, mint a C4.5 [Quinlan93], vagy HMM taggétigrniak93]. A gépi
tanulas dikészitésekor rendelkezésiinkre A&llhat, igy felhasznalhatjulsz@aji
egyértelniisités végeredményét is.

A szabdlyalapi megkozelités jelledje hogy a vizsgalt szopoziciooi-mogotti
kornyezetében egy ablakon belil kérhetlink le informacidlstomszédos szavakrol és
dontiink ha az adott helyzetre vonatkozo szabaly. Altal@ggnmenetben nem lehet
feloldani a tobbérteldségeket, ezeért visszalépéses keresést (backtracking) kell
alkalmaznunk.

A chunking modszernél is leliesttg van tobbszifit (kaszkad) szdocsoport-
felismerésre, de ebben az esetben is kezelni kell amielend CFG szabalyok
rekurziojanak lehésségét, példaul az automata megkdzelitésnél megemlitetzenélls
valamelyikével.
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2.3. Erds generativ kapacitast igényd nyelvi jelenségek

A természetes nyelvekben felbukkano specidlis jelenségeht-arkorabban targyalt
Onbeagyazas és keresfiefiiggoségek — miatt a regularis és kdrnyezetfiiggetlen
nyelvek a generativ megkozelités alapjan nem alkalmasakneészetes nyelvek
minden jelenségének a leirasdhoz. Mivel ezek a jelensegék nyelvben csak ritkan
és korlatozott mértékben fordulnakéelezek miatt még nem lenne indokolt, hogy
lemondjunk a polinomidlis ihen elemezhét kornyezetfiiggetlen nyelvtanok
alkalmazasar6l. Azonban a természetes nyelvek tartaitkaalyan jelenségeket is,
melyek ténylegesen gyakranoéfelrdulnak, meghataroz6 szerepik van a mondatok
szintaxisdban, ugyanakkor a generativ nyelvtanok nem alkaknezek hatékony
abrazolasara. Ebben a fejezetben ezeket a jelenségkkejiik at, valamint felvetett
problémakra megadjuk a szakirodalom &ltal kinalt megoldasokat

2.3.1. Szabalyok alkalmazasanak statisztikai valosésage

A kornyezetfiiggetlen nyelvtanok egy hatrdnya, hogy mindenabzalyyanolyan
sullyal szerepel benne. Ha rendelkezéstinkre all egyakiikdi elemzéseket tartalmazo
korpusz, akkor ezen 6sszeszamolhatjuk a kilonféle szaba&iyfokdulasi gyakorisagat
és azt fogjuk tapasztalni, hogy a természetes nyelvéealiehlmazhatdsag tekintetében
jelentbs kulonbségek vannak a szabalyok kozoétt, mint példaul az alébBvif
csoportok, melyek koziul legnagyobb szdmban a légedzabalyalkalmazasra
talalhatunk példat:

NP - Det Noun (a kutyag
NP - Noun (kutyg
NP - Det Num Adj Noun (a két fekete kutya

Feltételezhetjik, hogy egy ismeretlen szdvegen is &bgyj ugyanazt a
szabalyeloszlast kapnank, mint amit a rendelkezésinkréarfiuszon mértink, ezért
eléforduldsi gyakorisdg kuloénbséget tesz a szabalyaink kdzott,emelyy alkalmas
mérszam bevezetésével céldzefigyelembe vennink. Mindennek akkor lesz
jelentbsége, amikor elég nagy nyelvtanunk van ahhoz, hogy éEngoran
tobbértelniségeket kapjunk és valamilyen szempont szerint valasata kell a
lehetséges elemzési fak kozul.

A valOsziiségi kornyezetfliggetlen nyelvtafiBooth69] vagy révidenPCFG
(Probabilistic Context Free Grammar)valdsziiség fogalmanak bevezetésével
természetes kiterjesztését adja a CFG-nek.
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2.4. Definicié: A PCFG egy olyan(N, T, S, R, PYtds, aholN a nemtermindlis
szimbdlumok véges halmazi,a terminalis szimbdlumok véges halmalkan T = [J,
V = NO Taz 6sszes szimbolurs,a start szimbélum,S O N, R levezetési szabalyok
véges halmaza&R 00 N x V*, P [0 R x [0..1] val6szifiségi fuggveény egy 0 és 1 kozotti
valés szamot rendel minden levezetési szabalyhoz.

Minden nemtermindlis szimbdélumra igaz, hogy lehetsdgeszetési szabalyaihoz
rendelt valészifiségek teljes eseményrendszert alkotnak:

OAON:: ZP(A_>,B|A)J=1 (2.2)
B- AOR

Ha adott egys mondat, melyre az adott nyelvtan alapjan lehetséigewszési fainak
halmazat/{S) jeloli, akkor keressuk azt Bna(S elemzési fat ami legvaldsiinb lesz
Sre nézve. Ennek az elvnek a formélis levezetése a kdetke

T, (S) =argmaxP(T | S)

TOO(S)

- argmax PSP
TOO(S) P(S)

=argmaxP(T) (2.3)
TOO(S)

A levezetésben a Bayes szabaly alkalmazasa utaezkibltuk azt, hogy csak olyan
elemzési fakat veszink figyelembe melyek tartaldkza mondat dsszes szavat, igy
P(S|T) =1, valamint, hogy &(S valdszitiség minden elemzési fara nézve ugyanaz a
konstans érték, igy a maximumkeresést nem befdjgasta egy adotl elemzési fa a
A - G (i=1...n ismert szabalyok alkalmazasanak sorozataval edlf melyeket
flggetlen eseményeknek tekintlink, igy valdsziiségét a szabdalyalkalmazéasok
valésziiségeinek szorzataként kapjuk meg:

P(T) = |‘J P(A — 5 |A) (2.4)

A részelemzések valosagegét figyelembe véve az elafmalgoritmus nikodése
gyorsithatd heurisztikak alkalmazasaval. PéldauViterbi algoritmus [Viterbi67]
alapotletét felhasznalva, miszerint az azonos moésia lefed és azonos gyokir
részfak (2.4. abra) kozul a legvalostibet érdemes megtartani, mivel a
maximumkeresés miatt biztos, hogy a legvaldgainrészfa részszorzata lesz benne a
keresett legvaldsziibb derivacios fa valosziségi szorzataban.
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NP NP
NP NP
Det Adj Noun ... <. Det Adj Noun ...

2.4. Abra. A Viterbi médszer alkalmazasa

A 2.2 fejezetben ismertetett eletnalgoritmusokat (LR-, CYK-, bottom-up chart
parser) bottom-up stratégia esetén kdnagy maodositani, hogy mar elemzés kbzben
egyuttal ki is szamitsak a valosasgégeket. Amikor az elefizbefejezte egy U csucs
felismerését, akkor a felismert szabaly és azaalededett szimbdlumok valostisegei
alapjan ki lehet szamolni az Uj csucs valogzégét, melyet ezek szorzataként kapunk
meg. A Viterbi modszer beépitésével, megtefeltételek mellett elhagyhatjuk a kisseb
valoszirisédi csucsokat és ezzel ndvelhetjik az elemzés selétsség

A valosziniség bevezetésének admlok mellett vannak hatranyai is. Példaul az,
hogy sok érték kiszamitasa és tarolasa kell hogzg gzabalyok bevezetése esetén ljra
kell szamolni az dsszes valdésmaget.

2.3.2. Lexikalis és strukturalis fluggségek

Amikor egy természetes nyelv elemzésére készllhyezetfliggetlen nyelvtan a
szavak esetén csak azok szofajat veszi figyeleadklr a szabalyok alkalmazasanal
egyforma jelerisédinek tételezi fel az ©6sszes azonos szoOfaju szotonBos
tobbértelni esetekben azonban a szavak jelentéésenr befolydsolhatja azt, hogy
pontosan melyik szabaly alkalmazasa valassdthet a lehebségek kozil. Erre példa
az alabbi két mondat:

A vadasz nézte a szarvast a té@ves.
A szarvas nézte a vadaszt a téves.

A két példamondatra ugyanazok a szabdalyok alkalatékh de a mondat
értelmezése alapjan kizarhatdéak azok a részeleknpésigekben a tavésa szarvashoz
tartozik, azaz anp [ve @ Szarvast] [vp a tavcgvel | ] kizarhaté az ets mondat
elemzésében, mig a masodik mondatbanpa[jr a vadaszt] [vp a tavcsvel | |
szerkezet valoszisithet, ugyanakkor lexikalis informaciok nélkul a két tse
egyenrangunak tekinthieta [ve [\ Det Noun] [np Det Noun] ] részfat edallito
szabalyok alkalmazasa soran. Erre a lexikalis édtér kovetkeztethetlink abban az
esetben is, ha rendelkeziink eledg@am nagy mérét elemzett korpusszal arra, hogy
megszamoljuk a <vadasz, tates illetve a <szarvas, taws 0sszerendelések
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

eléforduldsait, melyeket normalizalva megbecsulhetjgk egyik, illetve masik
lehetség valdsziiiségét.

A lexikdlis fuggiségek okozta problémak kezeléskexikalizalt valdsziségi
nyelvtan [Charniak97] alkalmazésaval oldhaté meg, melyne&ibélyaiban minden
nemterminalis szimbélumhoz hozza van rendelve egikalis fej, azaz egy olyan sz6
amelyhez hozzérendellbetiz azt korllvely szécsoport tobbi szava. Ezaltal az eredeti
nyelvtan minden szabalyanak annyi masolata vanyafiéle a szaballyal lefedhiet
<szimbolum, fej> péarokbdl alld6 sorozatofedrdul a korpuszban. Az igy kapott
lexikalizalt szabalyokhoz rendelt valosiségek becslése a korpuszbetifetdulasok
alapjan torténik. A médszer hatranya, hogy nagyok szabdly keletkezik, valamint
nagyon nagy annotalt korpusz kell a valészéygi modell elkészitéséhez, ezért
simitdsra van szikség, hogy a feldulasok esetén is becsilni lehessen a
valoszimiséget.

A PCFG elemzés esetén a szabalyalkalmazasokat stmd&lggetlen
eseményeknek tekintjuk, ezaltal leegy#igédik az elemzési fa valdésisegének
kiszamitasa, igy az a (2.4) képlet alapjan a syalk@lmazasok valosziségeinek a
szorzata lesz. Bizonyos esetekben azonban egy Igzatialmazhatosaga nem
flggetlen attol, hogy az alkalmazésaval kapott £diml helyezkedik el az elemzési
faban. Ezért PCFG elemzés soran fellépbilgfeneralas vagyis az a jelenség, hogy a
nyelvtan szabalyainak alkalmazasaval olyan szet&kis relative nagy valosziséget
kapnak, melyek az annotélt korpuszban semmiképpfaetlhatnanak él

Példaul ha vesszik BMP - NP Nounrekurziv szabalyt, ennel valdsziisége
relative nagy lesz, mivel a szabaly gyakratfaeHul a korpuszban. Ax-szeres
rekurzié becsilt valosziségep” a viszonylag nagy miatt nagyobb n-ek esetén is
relative nagy lesz, ugyanakkor a 3-nal nagyobbraés mélyséf szovegrészek mar
annyira ebltetettek, hogy egyszer sem fordulnak glormalis” szovegben, példaul:

Pista bnoke
Pista bnokének kalapja
Pista Hindke kalapja bojtjanak ...

A strukturdlis fligggségekokozta problémak ugy kerultédt el, ha a korpuszbdl vett
nagyobb szerkezeteket alkalmazunk az elemzés shérpuszban ténylegesen lébez
tobbszinti szerkezetek, részfak kontextust adnak adheisasuk derivacios lépéseihez,
igy nem fordulhat él tulgeneralas. Egy ilyen, a részfak dsszekapcswdsemsd
formalizmus formalis definicidja a kdvetkiez

2.5 Definicio [Joshi92] A fadsszekapcsol6 nyelvtan (Tree Adjoining Grammar,
TAG) egy olyan(T, N, I, A, S)tos, aholT termindlis szimbdlumok véges halmaia
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

nemterminalis szimbolumok véges halmasay T = . Az | akezdeti fak (initial tree)
véges halmaza, melyek nem tartalmaznak rekurzéy, a fa altal levezetett szimbélum
nem tér vissza kébb a fa belsejében. AA olyan segédfak (auxiliary tree)véges
halmaza, melyek alapcsucsanak és gyokerének cinmkégegyezik, azaz rekurziot
tartalmaz. AZS pedig astart szimb6lumSO N

A TAG elemzésekben a derivacios fa a kezdeti ésédfagon végzett
fabsszekapcsold iimeletek sorozataval all@&lehhez kétféle tivelet all rendelkezésre,
melyet a 2.5. dbran szemléltetjik. Adjunkcio soran veszink egf segédfat és egy
kezdeti vagy derivacios fat, ugy, hogyalapcsiucsanak cimkéje megegyezilegy N
bels csucsanak cimkéjével, aldlgyokércsiucsa @ részfanaka-ban. AzN gyokef T
részfat eltavolitjuk eb-bdl, majd 5t a-ba illesszUKT helyére, T-t pedig [ alapcsucsa
helyére. Abehelyettesitépedig ugy torténik, hogy veszink ef\kezdeti fat és egy
kezdeti vagy derivacios fat, agy, hogygyokércsucsanak cimkéje megegyeazilegy
szabadN csucs cimkéjével &5t N helyére illesztjuk.

s VAN é;/

A

VANAN g/ﬁ

2.5. Abra. Az adjunkci6 és a behelyettesités végrehajtasaG frmalizmusban

A lexikdlis és strukturdlis fudgégek kombinalasa is megoldhato, ezért a TAG
formalizmusnak létezik lexikalizalt valtozata idexikalizalt TAG (LTAG) [Joshi92],
melyek minden kezdeti és segédfaja tartalmaz lebakkgy sz6 termindlist, amit
horgonynak (anchor)nevezunk.

2.3.3. Tavoli fuggiségek és szabad szoérend

A mondat szavait elemezve megfigyelhetjik, hogyobyos szavak valamilyen
szempont szerint dsszeparosithatok egymassal. Egyekentését egy hozzakapcsolt
masik sz6 meg is valtoztathatja (specializdlja dalénos jelentést), ezért a
kapcsolatokat egy iranyitott nyil segitségével lisdaolhatjuk. Ez a relacié azt is
kifejezi, hogy az egyik sz6 mondatbeli szerepe méigen szempont (példaul jelentés)
alapjan megvaltozik, azdidgg attél, hogy milyen sz6 van hozzakapcsolva.
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Kornyezetfiiggetlen nyelvtanok flugsggekre valé alkalmazdsaban az jelenti a
problémat, hogy a fuggégek nem feltétlenlil szomszédos szavak kozottakann
hanem lehetnek tavoli, az érdektelen mondatrésregicékapcsoldodasok is. Mivel nem
tudunk olyan szabalyt megadni amit nem oOsszéfligmpndatrészekre alkalmazni
lehetne, sziikség van egy fidgggek leirdsara alkalmas modszerre.

A flggdségi nyelvtan (dependency grammarrdnyitott binaris kapcsolatot teremt a
mondat szavai kdz6tt. Minden binaris kapcsolatnak ggyfeje és egymaodositéja a
kapcsolat jellegét a fefih a mdédositdba mutatd iranyitott él jelzi. Az élekHehetnek
cimkék hozzarendelve, melyek a fidgggqgi relaciok tipusat adjak meg. A fidggggek
kiindulé pontja a éige, de a mondat minden szava be van vonva aoéfiéggk
lancolataba, mely egy 0sszefiblggzerkezetet alkot a telies mondatra. Ennek a
megkozelitésnek az elmélete szerint mondat egynayasorozat, amire az igaz, hogy
létezik egy olyan kapcsolati graf, amely megfelebabbi feltételeknek:

» Kereszteddés kirajzolva a kdtéseket, azok nem keresztezhgpkrast.
+ Osszekottetész 0sszes sz dsszekottetésben all valamelyilk is#sval.
* Feltétet az 6sszes 6sszekottetés megfelel a nyelvtan kinetgkinek.

A figgoségi nyelvtanok tovabbi jellerae, hogy nem tesz fel semmit a szoréhda
generativ nyelvtanokkal ellentétben), valamint resak egymast kovétszavak kozott
lehetnek flggségek. Aszabad szérendem jelenti azt, hogy barmelyik sz6t barhova
tehetjuk a mondatban, példaul magyar nyelvbeénavi csoportok szavai kotottek (
piros autd #> autd piros a. A szabad szorend példaul az igék vonzatainak
atrendezhéiségét jelenti:

[Pétellnomelkildte[a levelelacc [a baratjanalpat
elklldte[a levele]acc [a baratjanakpa: [Pétefnom
[a levele}acc [a baratjanakpa: [Pétednom elkildte

Azonban ez is elegefichhhoz, hogy a szabdlyaink szamat drasztikusan dwege,
ha az igék vonzatait kornyezetfiiggetlen szabélylokkarnank leirni, mivel minden
lehetséges sorrendre fel kellene vennilink egy bgdyta

A legismertebb flugségi nyelvtant alkalmazé eletha Link parser [Sleator91],
ami egy tudomanyos célra ingyenesen letdltipgpgramcsomag. Az elehalapjat egy
an. link nyelvtan képezi, amely azt irja le, hogy a szavak, valansimintaktikai
egységek hogyan kapcsol6dhatnak egymashoz. Az €lprogram ez alapjan felépiti a
kapcsolati, kinyerhéek a szintaktikai elemzés szocsoportjai (NP, VB, PP. A 2.6.
abran bemutatott rovid példa szemlélteti az etemizkodését.
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Az alapszotér elemei (részlet):

ﬁﬁvﬁﬂw@f@

macska egeret lergeti

A nyelvtan alapjan éhllé kapcsolati graf: A kinyerhed sz6écsoportok:

[np @ macskd

ﬂ'ﬂ [ne 8z egeret
|J. .| \5 o | [ve kergetiNP]
a macska lcergeti az egeret
[s NP VP]

2.6. Abra. Egy rovid példamondat elemzése link nyelvtannal.

2.3.4. Egyeztetés és alkategorizalas

Természetes nyelvekben gyakradf@lduld jelenség aegyeztetésazaz a szavak
rendelkezhetnek olyan nyelvtani tulajdonsagokkal (eset, smém) melyeknek az
Osszetartozd szocsoportok szavaira nézve 6sszhangblanlenniik. Kidlonoésen
jellemz ez a ragoz6 nyelvekre (példaul szlav nyelvek, német, magiamég a nem
ezek kdzé csoportosithaté angol nyelvben megfigyekbet jelenség (példaul az ige -s
ragot kap egyes szam harmadik szeihélany esetén).

Angol nyelvnél maradva a probléméat kornyezetfliggetlen nyebsatén kezelhetjik
agy, hogy Uj termindlis és nemterminalis szimbdlumoketretiink be melyekben
jeloljuk, hogy a énevek és igék egyes vagy tobbes szamban vannak-e és asegye
harmadik esetét is megkulonbdztetjuk. Az U] szimbdlumoldalkell allitanunk a
megléw szabdlyaink minden olyan lehetséges valtozatat, illehak delyett, ami
megfeleben leirja az egyeztetés feltételeit. Példaul az alébdbalyok lehetnének az
NP - Noun|Det NounésVP - Verb NPeredeti szabalyok egyeztetett valtozatai:

NPsing n3 = NOUIing_n3

NPsing 3 — De€ting 3NOUunRing 3

NPpiural — Detyiural NOUpiural

VP - Verlhz NPsing n3| Verts NPsing 3| Verths NPyjyral
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2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

Az Uj szabalyok bevezetésének modjabél lathatd, hogy edvtapy mérete az
atalakitas utan az eredeti tobbszérose lesz. Ez angol esetén még elfogadhaténak
tanik, a mddszer azonban nem vihedt a ragozé nyelvekre (igy magyarra sem),
melyben figyelembe kellene vennlink az egyes és tobbes 3zésetét, a kulonféle
igeragozasokat, adrievek eseteit (alany, targy, birtokos, stb.) és egyedvekben a
nemét (himnem, dnem, semleges sem), valamint bizonyos nyelvekben (péddasit)
még a mellékneveket is egyeztetni kell.

Az egyeztetéshez hasonlo jelenség akategorizalas Az igeknek kulonbdz
vonzatai lehetnek, példaulraegyigének van alanya, de nincs targya;sinal igének
van targya isdsinal valami}, aelcseréligének pedig az alanyon kivil két vonzata van
(elcserél valamit valamide Ez az informécio fontos lehet az elemzés soran, emmek
ismeretében az ige vonzatainak megelezabalyt kell alkalmaznunk. Ugy is
eliarhatunk, hogy az igéket a vonzataik lehetséges sziaman (al)kategoériakba
soroljuk (példaulintranzitiv, tranzitiv és ditranzitiy) és ezekre 0j szimbdlumokat
vezetlunk be. Ez az eljaras Ujabb szabalyvaltozatok l&asheal jar, ami azt mutatja,
hogy alkategoérizalas generativ nyelvtanok esetén a ayelwiéretének noévekedéseét
eredményezi. Ez a hatds még inkabb jelentkezik, ha a pa@fitalmazas érdekében
vonzatok esetét (példaalany, targy, eszkdz hely, idohatarozo,stb.) is jeloljuk.

A foneveknek is vannak alkategoriabgnevektulajdonnevekszemélyes névmasok
stb.) melyeknek szintaktikai szempontbdl is éltéulajdonsdgaik lehetnek. Példaul
magyar nyelvben a kbznevek esetén tobbnyire hasznalunibhévallajdonnevek étt
pedig nem (példaulf a fiu ], illetve [wp Pista]) valamint mas névét hasznalunk a
massalhangzéval és maganhangzoval kdz#dznevek dtt (példaul fp a fia ], illetve
[ne @Zzember]).

Az alkategorizélds probléméaja az egyeztetéshez hasonléan aidhaté meg
hatékonyan U] szabalyvaltozatok bevezetésével, merta amyelvtan méretét a
sokszorosara novelheti. Olyan megoldasra van sziikséty, aemcsak a nyelvi elemek
sorrendje alapjan azonositja a nyelvi szerkezeteketgnmaabrdzolja az egyes
elemekhez kapcsolddd bonyolultabb nyelvi informaciokat i@ Bagyobb szerkezethez
tartozo leirast az alkotéelemekhez tartozo leirasoddadirmaztatja. Egy ilyen abrazolasi
modell ajegyszerkezet (feature structurenely az adatokatjegynév, érték parokba
rendezi. Minden jegyszerkezet ilyen parok rendezettdzdmmint példaul:

major : NP
number : SINGULAR
person : THIRD
case : OBJECT
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Ennél bonyolultabb jegyszerkezeteket is megadhatunk, melyjegryek leirasat egy
tobbszinti struktira tartalmazzagsez a struktira lehet rekurziv is, az érték helyén
Ujabb jegyszerkezet is allhat. A jegyszerkezet forntdfinicidja a kovetkdz

2.6. Definicié: A jegyszerkezeegy olyan(Q, o, 6, d négyes, aho) a csucsok
véges halmazay, 0 Q a gyokér,8: Q -~ TYPEa csucsok hozzarendelésd 4PE
jegynév halmaz elemeihed,: FEAT x Q —» Q az FEAT jegyérték halmaz elemeinek
hozzarendelése a csucsok kozti atmenetekhéz; FEAT, 1 , g2 O Q esetén az
atmenetet jelolésen - op.

A jegyszerkezetekre égillelemzési modellek jellendz mivelete azunifikacio
(egyesités) mellyel az elemzett szdcsoport cimkéjéhez tartcagyszerkezetet a
szbcsoporthoz tartozd nyelvi elemek jegyszerkezéteibamitjuk ki. Az unifikicio
eredménye egy olyan jegyszerkezet, amelyben minden ¢dgpnszerepel, amely a
szbcsoporthoz tartozd jegyszerkezetekben is megvokowryisztencia az egyesités
mavelete esetén fontos kovetelmény. Példaul, ha azsitgnd jegyszerkezetek
tartalmazzak ugyanazt az elemi jegyet (ugyanazzal aehéss elérési (ttal), de a
kulonbdzd értékkel, akkor az unifikaci6 nem hajthaté végre. A 2.7.ardbegy
jegyszerkezetekkel leirt CFG nyelvtan alkalmazédsavainiriaz elemzés.

Jegyszerkezeteket tartalmazd nyelvtan Szétar a példamondat szavaihoz
. cat : NP cat : VP P cat : DET
[cat : 8] — {agrzm} {agrzm} az [ ]
ember [cat N
. cat : DET cat : N agr : [num : SING]}
[cat : NP ] — {agrzm } {agrzm}
tervez [cat svP }
agr : [num : SING ]

Derivacios fa unifikalt jegyszerkezetekkel

cat : S
{agr : [num : SING]]

cat : NP
{agr : [num : SING]]

] ‘ cat : N cat : VP
[cat .DET] {agr:[num:SING]} |:agr; [num: S[NG]]
| | |
az ember tervez

2.7. Abra. Egy rovid példamondat elemzése unifikaciés nyelvtannal.

-32-



2. A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

A jegyszerkezetek unifikaciojaval kapott informaciok birtokalsmk nyelvtanilag
helytelen eset kizarhatd, ami csokkenti az elemzéki eméretét és igy noveli az
elemzés hatékonysagat. Ugyanis ha a feltételezett nyelikezet elemeinek
jegyszerkezetei nem unifikalhatok, a mondatelempmgram a feltételezett szerkezetet
nem ismeri fel a nyelv helyes mondatanak (vagy résznanai).

Az egyeztetés unifikacidés nyelvtanokkal totiéalemzés soran aAGREEMENT
jegy (a 2.7. dbraagr a roviditése) bevezetésével valosul meg, mely azkanif soran
konzisztencia vizsgalaton esik at. Ha valamely szocsopgjainak egyezteteigegyei
értékben kuldonboznek (példaulNUMBER jegyek értékeiSINGULAR - PLURAL
akkor az unifikdci6 nem hajthatd végre, igy az adott spoct@ vonatkoz6 szabaly
ebben az esetben nem alkalmazhato.

Az alkategérizalas pedig példaulsiJBCATjegy bevezetésével érlbegl a HEAD
jegyben, melynek aRANS INTRANS ... értékeivel korlatozzuk azt, hogy az adott ige
csak a vonzatainak megfélelP szabalyban szerepelhet, példaul:

Verb - megy

<VerbHEAD SUBCAT> = INTRANS
Verb - csindl

<VerbHEAD SUBCAT> = TRANS
VP - Verb NP

<VP HEAD SUBCAT> = INTRANS
<VP HEAD> = <VerbHEAD>

VP - Verb NP NP
<VP HEAD SUBCAT> = TRANS
<VP HEAD> = <VerbHEAD>

2.4. Faminta nyelvtanok

Ebben a fejezetben bemutatasra kerill a ézéltal kidolgozott faminta nyelvtan,
melynek bevezetését az indokolja, hogy a természetes kyadvreosabb szintaktikai
elemzéséhez szikség nagyobb dsszéfigggrkezetekre (részfakra). Ha a korpuszbél
vett nagyobb szerkezeteket alkalmazunk az elemzés smrstmukturdlis flggségek
okozta problémak elkerilhng#k. A korpuszban ténylegesen l&teztbbbszinti
szerkezetek, megadjak a kontextust adelsasukhoz, igy nem forduléetllgeneralas.

Jellegénél fogva a faminta formalizmus a fa-6sszekdpasyelvtanokhoz kothét
abbdl a szempontbél, hogy nagyobb, tobb§zgrerkezeteket tartalmaz. A kildnbség
azonban az, hogy a fak 6sszekapcsolasa masképpen tortéaikegkalizalt TAG
formalizmussal ellentétben a famintak akar tobb sztdartalmazhatnak.
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2.4.1. Hasonl6 szerkezetek 0sszevonasa

Tegyuk fel, hogy adott egy tdobbsinfa (2.8. dbra), tovabba a szavakhoz illetve
szbcsoportokhoz hozza van rendelve azok esete is (aany, acc - targy).

NP. acc
/
NP, nom
Il S
Det Adj Ad Adj Noun, nom Noun, acc
a  legnagvobb magvar biztosito cég munkatarsat

2.8. Abra. Egy t6bbszini fénévi csoport

A fa altal lefedett sz6csoportokon mindenféle transzfoidhét hajthatunk végre,
elhagyhatunk, beszurhatunk, atrendezhetiink és kicserélhetivakaizagy az eredeti
szdcsoporthoz nagyon hasonlé szdcsoportokat kapunk, imél&tjuk azt, hogy hol
vannak azok a pontok ahol varialhatjuk a leveleket, ahéfidgyy a magasabb szintek
szerkezetén valtoztatni kellene. Tovabbi hasonlo eseteknlek példaul:

apey legnagyoblg; biztositGadgy C€Qgnoun,nomy Munkatarsatioun,ace
apet Znumy legnagyoblgy biztositGadgy C€gnoun,nomy Munkatarsatioun,ace
aDett ZNum} CégNoun,nom} munkatérsa{loun,acc}

aZpet} eIS’S{Num} 2tNum} CégNoun,nom} munkatérsa{loun,acc}

Az elbz6 pontokban felsorolt eseteket lefedhetjik egyetlen faéwalf ami még
raadasul altalanosit is, mert lefedi azzéekben fel nem sorolt eseteket is (2.9. abra).
{NP, acc}

/

{NP, nom]|

{Det} {AdjNum}+{Noun, nom} {Noun, acc}
2.9. Abra. A hasonld szerkezeteket letethminta

A famintéat zaréjelezett forméaban is megadhatjuk:

[ip acclne nom{Det} {AdjINum}+ {Noun,nom}] {Noun,acc} ]
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2.4.2. A faminta nyelvtan definicioja

A faminta nyelvtan mintaillesztési problémaként kozefittg a mondatszintaxis
felismerését. A faminta egy olyan derivacios résafaj két 6 részre bonthatd: egy
adott szimbdlumsorozatra illeszkedminta és az arra felépitidetegyértelnien
meghatérozott szintaktikai cimkékkallo fa. A faminta nyelvtan formalis definicidja a
kovetked:

2.7. Definici6: A faminta nyelvtanegy olyan(T, N, S, G, Fptos, aholl a terminalis
szimbdlumok véges halmazd,a nemterminalis szimbolumok véges halmata, T =
0, S astart szimbolum,SO N, G (T, N, S, ...egy nyelvtan é% a G nyelvtannal
eléallithatd elemzési szerkezetek véges halmaza, az alddjdionsdgokkal:

» A fagyokérszimboluma rogzitett.

* A fa leveleit regularis kifejezéssel irjuk le, melyngiesialis operéatorai, ™’
(ismétbdés), '+ (pozitiv szamu isméidiés), '|' (elagazas) és '(, )
(zardjelezés). A regularis kifejezéglkifejtett szimbdlumsorozat maximalis
hosszara megadhat6 egyrel definialtkK korlat, példaul a '+ esetén Is lesz
az isméthdések maximalis szadma.

A fa bel$ csucsait a fa gyokérszimbolumabodl és a levelai@ttaregularis
kifejezéssel leirt minta alapjan szamithatjuk & ayelvtan segitségével.

« Egy adott famintaval felismert részfat 6nall6 egystgtekintjik, ezért csak
annak gyokerére illeszthetliink Gjabb famintat, adetgicsaira nem. A béls
csucsokra elemzés kézben nem hivatkozunk és nem végzink veléletat.

2.4.3. Famintak valtozatai

A famintadk tulajdonsagai a definicibban szete@ nyelvtan reprezentacidjatol
flggnek. Legegyszébb esetben G egy kdrnyezetfiiggetlen nyelvtan. Ekkor a famintak
egyszefien termindlis és nemterminalis szimbdlumokbol &ll6 kaug kifejezések,
példaul, a 2.9. abréan lathaté szerkezetnek a kovietfkésd meg:

[ne [npDet {Adj|Num}+ Noun | Noun |

Ha a szimbdlumokat attribitumok halmazaval jellemezzikattea szofajon és
szintaktikai cimkén kivll a szavaknak illetve sz6csopodkkiehet példaul esetik és
szadmuk, akkor a 2.9. abran lathatohoz hasonl6é famintapankaA gyokérszimbolum
az attribltumait a fej attribitumaibdl 6rokli. A fej pobja tébbszink szerkezet esetén
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is pontosan meghatarozhato, ez példéné¥i csoport esetén tobbszirdzerkezetben is
az utolsé sz6:

[NP, eset=fej.eset, szam=fej.szam - Fedloun, eset, szér]\

A famintdk esetén is értelmezni lehet a valdszéget, melyet a PCFG-nél leirtaknak
famintakra tortét kiterjesztésével lehet bevezetni. Ha a gyodkér valGsgpét a
faminta bel§ elemzéséll szamitanank, akkor ugyanazt a valé8zéyget kapnank
mintha PCFG-vel elemeznénk, ded&krmegmutattuk, hogy a strukturdlis fltgggget
nem kezeli, mivel a szabalyalkalmazasokat fliggetlen eseskiely tekinti.

A feltételes valdszilrség megdallapitasara alkalmazott relativ gyakorisaggedntor
becslés ugy mdédosul egy adbtfaminta esetén, hogy egy alkalmas annotalt korpuszon
az F felismert ebfordulasainak szamat osztjuk az 6sszes olyan famitfardtlas
szamaval melyek gyokérszimbdélurgével megegyezik:

Count(F)
Count(Roo(F))

P(F | Roo(F)) = (2.5)
Egy T elemzés valoszlisege, amely &; (i=1...n) ismert valészitisédi famintak
alkalmazasanak sorozataval altt,ed kovetkeé lesz:

P(T) = [] P(F |Roo(F)) (2.6)
i=1l.n
Egy S mondat, melynek elemzéseinek halmazg®) jeloli, akkor S legvalésziibb
elemzés@nmaS) a kdvetkes lesz:

Toax(S) = argmaxqs) P(T) (2.7)

Ha lexikalizalt famintakat szeretnénk alkalmaznrkakaz attribltumos famintakhoz
gyokeréhez tartozé szO6t meghatarozza. Ez tobliszirgérkezetben is NP esetén az
utolsé szo, VP esetén az ige, stb.:

[NP, fej=munkatéarsat - - munkaté-rsa&un]
[VP, fej:megléttameglé-ttaerb [NP, fej=munkatéarsat - - ] ]

A probléméat a lexikalizalas soran az jelenti, hogyfamintdk még ritkabban
fordulnak eb, mint az egyszitit szerkezetek ezért nehézséget jelent a valszjek
hozzarendelése a lexikalizalt famintakhoz. Ezéfsze#i a szavakat csoportositani
szemantikai és morfologiai jellerbiz alapjan.

Jegyszerkezetek alkalmazasa esetén az jelentidmydrogy unifikacid végrehajtasa
l[épéstl lépésre halad, ugyanakkor a faminta ®&elssucsaival nem végzink
maveleteket, hanem a mintaillesztést és az ezekhtzzdaunifikacios riveleteket a
levelek szintjén szeretnénk végrehajtani. Ezérelahunifikacios niiveleteket ki kell
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vezetni a levelek szintjére és el kell végezni heteéges ©6sszevonasokat. Akkor
kerllhet sor 6sszevonasra, ha példaul az egyeztébslépésben hajtottuk végre amig
elértik a gyokeret. Tekintsik példaul az alabbbahakat:

CP - NP VP
<CP AGREEMENT> = NP AGREEMENT>
<NP AGREEMENT> = &/P AGREEMENT>

NP - Det N
<NP AGREEMENT> = N AGREEMENT>

VP - Verb
<VP AGREEMENT> = &/erb AGREEMENT>

Az ezeklbl a szabalyokbdl éAllithatd részfat szeretnénk 0Osszevonni egyetlen
famintava, ekkor az 6sszevont faminta az egysisek elvégzése utan a kdvetkez
lesz:

[cp [ne Det NJ [ve Verb] ]
<CP AGREEMENT> = N AGREEMENT>
<N AGREEMENT> = <VerbAGREEMENT>

Végezetul megadhatok vegyes megoldasok is, melyekigei vonzatok szabad
szorendjét fuggségi nyelvtan irja le, mig azok alkotéelemeit a ifaak valamelyik
valtozataval ismerjik fel.

2.4.4. Chart parser alkalmazésa famintakra

A 2.2.3 fejezetben ismertetett Chart parser egydmémyesen alkalmazhato
dinamikus programozasi eszktz és szinte mindedtriaagaban fellilmulja a tobbi
szintaktikai elem& algoritmust. Az alap algoritmus megszoritas nébidikalmazhato
altalanos kornyezetfuggetlen nyelvtanra, azon Kiniglalmasan kiegészitidetu;,
specialis tulajdonsagokkal, melynek koszotbatmar szamos nyelvtani formalizmusra
implementaltak.

Ezen szempontok miatt a famintakkal tottéelemzésre a bottom-up chart parsert
alkalmazhatjuk, ami az eredeti algoritmushoz néhkisgbb modositdsaval jar. Az
egyik ilyen kulénbség, hogy a famintak mintailleésss soran a reprezentaciotol fégg
lehetnek olyan technikai jelzések, melyek nem velszreszt az illesztésben, ezeket
egyszefien csak at kell olvasni. Példaul egy pontozott faena kovetkez lehet:

[ne [neDete Noun] Noun ]

A famintakban levélpozicibkon nem csak egy szimboligzofaj vagy szintaktikai
cimke) szerepelhet, hanem 0Osszetett illesztéstéblts, példaul tobbféle morfoldgiai
jellemz (eset, szam, stb.). Masrészt a famintak regutifagezésekkel leirt elemeket is
tartalmazhatnak, példaul ismétl§s-Oet Adj* Noun]) vagy valasztagyr Det Adj|Num
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Noun]). Mivel ezek az illesztési tiveletek a mintdban és a mondatban pozicionként
elére haladva linearisan végrehajthatok (analog mé&dprautomata tikodtetésével), a
chart parser mintaillesztési eljarasa implementélligy, hogy megfeleljen ezeknek a
szempontoknak.

Amikor a faminta leveleinek illesztése megtortédiyetkezhet egy Uj befejezett él
beillesztése a chartba a faminta gyokérszimbolumaegcimkézve. Mivel bottom-up
elemzés torténik, minden levélelemhez rendelkezédlie az 6sszes szikséges
informacio, igy ezen a ponton az U] él beillesztéf#@t kulonféle ntiveleteket
végezhetink:

» Egyeztetéstehetnek olyan szabéalyaink melyek azt irjak @ébgy a faminta
egyes leveleinek példaul nemben, szamban egyezallk Ezek olyan
feltételek, melyek a mintaillesztés soran nem Bizthogy feloldhat6ak
egyszeri atolvasassal, a mintaillesztés végén arombinden informacio
rendelkezésre all a dontéshez. Amennyiben az tédegstaminta nem felel
meg az egyeztetésnek, nem hozzuk létre az (] hefej@let.

« Oroklés: Lehetnek olyan szabalyaink is, melyek a levélekde
informacidkat hoznak fel és ezeket az U élhez &aldcdéan szintén el kell
tarolni. Ezek az oroklési szabalyok szinte kizggél fej szimbdlumra
vonatkoznak, mivel az egy olyan kitlintetett eleszécsoportban, melynek
morfologiai jellem#i meghatarozzdk az egész szocsoport mondattani
szerepét.

o ValGsziniség: Az Uj élben szerefl gyokérszimbolum valdszisége a
levélelemek valoszirségének szorzata lesz. Miutan kiszamitottuk a
valésziriséget, a Viterbi modszert kovetve megvizsgalhathigy van-e
mar olyan él a chartban ami ugyanazt a szécsopfatiotle mint az Uj él
ugyanazzal a szocsoporttal €s a kisebb valdsedit elhagyjuk (illetve, ha
ez az U] él akkor nem vesszik fel).

A derivaciés faban a famintdkkal felismert részfakallé egységek csak azok
gyokerei és levelei kapcsolédhatnak egymashozlsé bstiicsok nem (2.10. abra).

2.10. Abra. A famintakkal felismert részfak egymashoz kaposasa
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A derivacios faban a famintdk altalaban egy nagydisszefligd szintaktikai
szerkezetet tartalmaznak, ezért ezek chelicsait nincs értelme mas szerkezetekbe
bevonni. Mas szempontbél ennek az elvnek kdszémehetaz elemzési & is
csOkkenthed.

2.4.5. Nyelvészeti alkalmassag és szamitasi hatékonysag

Kérdés lehet, hogy a faminta-formalizmus alkalmas-etermészetes nyelvek
problémas jelenségének leirdsara, valamint, hogydioltsagelméleti szempontbdl
milyen hatékonysagu algoritmusokkal lehet az elamz@amintdk segitségével
végrehajtani.

A famintakbdl all6 nyelvtanokrél belathaté, hogy a@&nyhén kornyezetfligg
nyelvtanok kdzé sorolhaté. Mivel a regularis kifejeek kifejtésének maximalis hossza
legfeljebb K lehet, a faminta nyelvtan atirhaté egy vele ekerna (példaul
kérnyezetfiiggetlen) nyelvtanra. igy a kifejtett lwan generativ vaza segitségével az
elemzés polinom itben elvégezhét valamint a levezeth&tszavak hossza legfeljebb
lineérisan novekszik. A famintak segitségével nadpyceszfakat is meg tudunk adni.
Mivel a keresztex flggoségeket maximalis hosszara minden nyelv eseténdhatga
egy fel$ korlat, a keresztézflggiségeket famintak segitségével be lehet épiteni a
nyelvtanba.

A famintdk tobbféle valtozatban isé@rdulhatnak, melynek informaciotartalmat,
jellegét, az is befolyasolja, hogy az annotélt kegpmilyen lehdtségeket biztosit. A
famintak alkalmazasanak 6elye abban van, hogy az annotélt korpuszban détez
tobbszinti szerkezetekkel végzi az elemzést, de valtozatdibakdnheien lehebség
van statisztikai informaciok hozzdadéaséara, lexikék tavoli fuiggségek, valamint az
egyeztetés és alkategorizalas abrazolasara.

2.5. Konkluzio

Ebben a fejezetben éttekintettiik, hogy a természgfelvek szintaktikai elemzése
soran milyen problémak jelentkeznek és ezeket hodglaet nyelvészeti és szamitési
szempontbdl hatékonyan megoldani. A fejezet végé&reaad ismertetett egy sajat
fejlesztéf szintaxisabrazolasi moédszer, a faminta formalizmusellyel nagyobb
szintaktikai szerkezeteket lehet leirni és ezekitseégevel a szintaktikai elemzést
elvégezni.
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Ebben a fejezetben attekintjik azokat a gépi tandépelveket és technikékat,
melyeket szintaktikai elemdzmddszereinkben vagy azok alkalmazésaiban valamilye
szinten felhasznaltunk. A fejezetben bemutatasral lkegyy sajat fejlesztésmintatanuld
algoritmus az RGLearn [HOczaO4a], melyet a komplezintaktikai elemé&
modszeriinkben famintak tanulaséara lehet alkalmazni.

3.1. A gépitanulas altalanos modszerei

A szamitogépek megjelenése 6ta az egyik legérdekdsmdés, hogy ezek képesek-
e tanulni, azaz tudunk-e olyan rendszereket készitmelyek nikodésik soran
képesek a rendelkezésre 4&ll6 informaciok alapjartoraatikusan javitani a
hatékonysagukat. Ha a gépi tanulast pontosabbarukkaegfogalmazni, akkor az
alabbi definiciot hasznaljuk:

3.1. Definici6[Mitchel97]: Adottak a kbvetkek: Z egy szamitdgépes program,
tapasztalati tények (tréning adatok) egy halmaza)végzend (teszt) feladatok egy
halmaza é® egy végrehajtasi teljesitmény mertékZArogram tanul aE gyakorlati
tapasztalatokbél, hazprogramot a£ gyakorlati példak feldolgozasa utan ismételten
lefuttatva aT teszt feladatokon, & programP mérték szerinti teljesitménye javul.

A gyakorlati tapasztalatok, vagy mas néven tanydakiak olyan, y;) értékparok
halmaza, melyben az értékek valamilyen objektum vagy esemény leirasara
szolgalnak, az; értékek pedig a kdvetkeztetést adjak meg. A tamalfram feladata
egy olyanf figgvény megkeresése, mely(e) =y, teljesil azx tanuld példakra. Azt a
tanulast feligyelt (supervised)tanulasnak nevezzik, melyben feltesszik, hogy a
tanulasi példakat egy tanar (bdlcs) biztositja,tpsein meghatarozva, hogy admtt
esetén mi a helyeg. Ezzel szemben aem-felliigyelt(unsupervisedtanulas esetén a
tanuld program csak értékeket kap és neki kell keresnie ezekben aabrssagokat.
Van egy koztes tanulasi médszer isnagepsitéses (reinforcementpanulas, melyben
tanitas sordn nem adjuk meg yw2rtékeket, hanem a tanulé rendszer dontését utdlag
ertékeljuk, hogy az helyes volt vagy sem.
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3.1.1. FelUgyelt tanulas

A felugyelt tanulas esetén azzal a feltételezéskelk, hogy a# fliggvény egyedi
példakbodl altalanositassal toréérbballitasara egyszérszamitogépes modellt tudunk
adni bizonyos pontossag mellett, valamint a tap&lahalmaz eléggé informativ az
elébbi altalanositas elvégzéséhez. Egy alldittggvényt, ami; értékekhez; értékeket
rendelhipotézisnekvagy modellneknevezzik. A tanulas soran altaldban egy keresési
(optimalizélasi) problémat kell megoldanunk: a p&ldiltalanositasaval a lehetséges
hipotézisek kozil keressik azt a hipotézist, angjoleban illeszkedik a tanulasi
példakra, azaz:

Z|h(xi) =0O(x% )|

f =argmin =" (3.1)
h n

melybenO a bdlcs ¢racle) altal megadott helyes hozzarendelés. Egy adptitézis
megtanuldsakor feltételezzik, hoigfiiggveny alkalmas leszé@E nem latotix ertékek
esetén is azy értékek helyes meghatarozasara. Ezt az elvet tinduknulasnak
nevezzuk, melynek pontos definicidja a kbvetkez

3.2. Definicié- Induktiv tanulasi feltevésHa a tanulasi folyamat soran talalunk egy
olyanh hipotézist ami j6l megkdzeliti a keresett célfagal (célfiggvényt), akkor ez a
h hipotézist éire nem ismert példakon is j0l fogja kozeliteni dnthfogalmat.

Abban az esetben, ha tanulasi feladatban a kovetkezy) diszkrét értél, akkor
egy osztalyozasiproblémardl van sz6. Az ilyen problémédk megoldaésarolgalo
statisztikai tanuld algoritmusokaliszkriminativ vagy generativtanuloknak nevezik,
attol fugghen, hogy mit modelleznek. A diszkriminativ modell®inden osztalyt k6zos
jellemz csoporttal irnak le, és arra térekednek, hogy emy-osztélyt rendre
elkilonitsenek a toblit Ezt egy elvalaszté fuggvény paramétereinek meldfe
bedllitasaval érik el, vagy az osztalyokat elemekketdvolsagfiiggvény definialasaval
reprezentaljdk. llyen diszkriminativ tanulé algomitsok példaul aC4.5 [Quinlan93]
vagy aMesterséges Neuronhal6zatok (Artificial Neural Network, ANMBishop95]. A
generativ. megkozelitésben ahelyett, hogy koOzvetlemiz osztalyok P(yj|x)
valészimiséget modelleznénk, mint ahogy azt a diszkrimin&iwlok teszik, masik
lehettsegként maximalizalhatjuk a megfigyeléd®kily;) valoszitiségét minden egyes
osztalyra kulon-kuldn. Egy ilyen generativ tanulgoaitmus aRejtett Markov Modell
(Hidden Markov Model, HMM)[Rabiner89].
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3.1.2. Nem-felugyelt tanulas

Jollehet a feligyelt tanulast alkalmazé modszeragynhatékonysagra képesek,
alkalmazasuk eléggé koltséges ésigdnyes (pl. informativ tanitd6 és teszt példak
eldallitsa, modositasa). Bizonyos feladatokra egydermddszerek is elegetek,
amelyek nikddése eléggé generikus tud lenni ahhoz, hogy aitikusan
alkalmazhatok legyenek. A gépi tanulas ilyen egysgd® automatikusan alkalmazhat6
mobdszerei a nem-felligyelt tanuld technologiaka lti cél az, hogy a rendelkezésre allé
adatbazisban kordbban nem ismert mintakat, 6sspedaget talaljanak.

A nem-feligyelt tanuldsnak két jellethzmoOdszere azcsoportositdsés az
asszociacié A csoportositdsvagy klaszterezés (clusteringfeladata az, hogy az
elemzend adathalmazokat homogén diszjunkt részhalmazokrantsbk. A
homogenitdst ebben az esetben a csoport elememsbnlisagara alapozzuk. Az
asszociacio — egyesités vagy 6sszekapcsolo elemnésiszer célja altalaban az, hogy
a tanuld példak kozil kikeressék az 0Osszes olyasorti@sagot, melyek nagy
valészimiséggel ismétidnek.

Az optimdlis particiondlasi feladat formalisan Ugy fogalmazhaté meg, hogy
keressiik valamelyd halmaz megfelél diszjunkt H; részhalmazokra valé bontasat, a
lehetseges diszjunkt felosztasokatartalmazza, &l részhalmaz sulyat valamefyH;)
halmazfliggvény segitségével definialjuk, ekkor aatinadlis particionalasF(H) a
kovetked:

F(H)=argmin > F(H)) (3.2
DLQ  H,0D
A klaszterezésnek alkalmazasa kuldnésen akkor ajanihata Vizsgalt adathalmaz
nagy és attekinthetetlenil bonyolult. A hasonlé karakttkaju csoportokon belil
esetleg mar r4 lehet érezni valamilyen heurisztikara, algglmazhaté lehet ott a
fellgyelt tanulas valamely modszere.

3.2. Szabalyhalmazok tanulasa

A tanuld algoritmusok alkalmazasa soran fontos szemietwtt, hogy a kialakult
modell az adott terllet szak&rt (példaul nyelvészek) szamara értelmeéhet
karbantarthaté legyen. Ez a tény megnoveli a gépi dansbran kialakult modell
felhasznalhatésagat, mivel kovetkeztetések vonhatdk tdebék lehaiség nyilik a
modell tovabbfejlesztésére szakérhattértudas bevonasaval. Ezért a szabalyalapu
rendszerek egy fontos osztalyt alkotnak a tanuldé algasbk kdzott, mivel a bennik
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alkalmazott szabalyok az ember szadméara kdzvetlenisiodvék és megérthidt Ezzel
ellentétben, példaul a neuronhalézatokkal vagy mas nkusetanuld médszerekkel
kapott modell csak a szamitdégép segitségével feldolgozahatdthan tarolhatd, ami az
ember szaméra lényegében értelmezhetetlen szadmhalmszablyalapd rendszerek
hatranya az, hogy a talalati pontossag esetenként bfisszant a numerikus tanuld
modszerekkel elért eredmények. Ez a pontatlansag abbol adbdhg a szabalyoktol
altalaban azt varjuk el, hogy az &tlathatosag érdekébkanypéulajdonsag alapjan
vonjanak le kdvetkeztetést, holott lehet, hogy a helyestkéztetés valdjaban egy igen
bonyolult flggveny segitségével szamithatd ki, amire egpethinden lehetséges
tulajdonsag hatassal van kisebb vagy nagyobb sullyal.

3.2.1. Fogalom tanulasa pozitiv és negativ példak alapjan

3.2. Definici6 [Mitchel97]: Fogalom tanuldsnak (concept learninghevezzik az
olyan tanulasi feladatot, amelyben a feladat egy logikaiki fliggvény megtanulasa az
input és output értékeket tartalmazo példak alapjan.

Ebben az esetben a tanité példakat két diszjunkt résziraltehet bontani: pozitiv
€s anegativpéldak halmazara, attdl fuggn, hogy az adott fogalommal kapcsolatos
példardl vagy ellenpéldardl van sz6. A pozitiv és negatidak egyitt egy) halmazt
(univerzum) alkotnak és ennek ed¢y (O U) részhalmaza reprezentdlja az adott
fogalomra vonatkoz®él hipotézist leirasa altal lefedett példakat.

Egy H hipotézis akkor lesz konzisztens, ha pontosan el tudimkéhi egymastol a
pozitiv és negativ példakat, vagyis a leirdsa mindertipgzéldat tartalmaz és nem
tartalmaz negativ példat. Ha a konzisztencia nem t€ljasikét féle hibat jelenthet: a
rendszer helytelenul allitja, hogy egyelem nincs bennél*-ban, illetve a rendszer
helytelentl allitia azt, hogy benne van. Az éelgesetben aH hipotézisben
megfogalmazott feltételrendszert gy kell altalanositaogy ez utdn a hianyzo pozitiv
példa is beletartozzom-ba, anélkil, hogy negativ példak is bekeriilnének. A
mennyiben hibasan lefedett negativ példa kizardsa a céliédelrendszert ugy kell
specializalni (sikiteni), hogy ezzel egy ében ne essenek ki korabban mar jél lefedett
pozitiv példak.
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3.1. Abra. Hipotézisek hibalehéségei és azok javitasa

Abban az esetben, haHy hipotézis kevesebb korlatozast tartalmaz, mirt.a
hipotézis és tudjuk, hogy minden olyan példa, ami teljesitiszigorubb) feltételeit az
H, feltételeinek is eleget tesz, akkor azt mondhatjuk, reolgdy hipotézisaltalanosabb
mint a Hy, illetve, hogy aH, hipotézis specialisabbmint a H;. Ezek alapjan a
hipotézisek kdzott bevezethetiink eggelaciot:

3.3. Definicib:Hi1<H, = OxOU @ Ha(xX) =1 = Hi(X) =1

A < relaci6 részleges rendezést ad meg a hipotézisek kozditt,letretnek olyan
hipotézisek melyek kozoétt egyik irdnyban sem teljesi# aelacio. Amennyiben a

hipotézisek leirasat azag &, ..., &> vektor adja meg, hipotézistérrelacié szerinti
legkisebb elemel{, O, ..., ) alegspecifikusabb hipotéziénivel leirasdnak egyetlen
példa sem felel meg), legnagyobb elems, €1, ..., 0> pedig alegaltalanosabb

hipotézis(nem tartalmaz megszoritast, igy annak minden példa leggfe

3.2.2. Szintaktikai szabalyok tanulasa felligyelt gépi tanulassal

Egy nyelvtani modell éhllitasa soran ugy is definidlhatjuk a célfogalmat, hagy
erre megtanult hipotézist, az adott tipusid szocsoportoktakikai egységek
felismerésére lehessen felhasznalni. Ennek érdekéberajdongdagvektor egy adott
szocsoport belsejének és kornyezetének delegrészletesebb leirasat tartalmazza,
féoleg morfoszintaktikai informacidkat felhasznalva. A tdtasagvektor segitségével
megadhatunk pozitiv és negativ példdkat, azaz olyanekesetmelyekben a
tulajdonsagvektor a megtanulandé szdocsoportot irja le ém @ygeteket is melyekben
nem. A tanulas elvégzésére alkalmazhatunk egysletszs fellgyelt tanulasra alkalmas
algoritmust, melynek az altalunk megadott osztalyozas ldgttséges esetére kell
modellt készitenie.

Az egyik legismertebb osztalyozéast tanuld algoritmub&z[Quinlan86] valamint a
késsbb ennek felhasznalasaval készilt C4.5 tanuld rendszenl@@08]. Az ID3

- 44 -



3. Nyelvtani modellek édllitasa gépi tanulassal

algoritmus dontési fak tanulasara szolgal. A dontési ti@kinthetk a diszkrét
valtozokon értelmezett diszkrét érékKiggvények egy reprezentacidjanak. A dontési
fakban harom lényeges objektum kilonboztétheeg: levelek adjdk meg a formula
kiértékelési értékét, laelsi pontoka formula egy valtozéja, csucsok kozélek pedig a
valtoz6 lehetséges értékei. Az ID3 algoritmus legnagydbhbye az, hogy az input
adatok feldolgozasaval egy lépésbantatja allitani a dontési fat.

Az algoritmus szempontjabdl a legfontosabb |épés a dbatédevonni kivant
attribitum kivalasztasa. A kivalasztasi stratégi@mizdpia kiszamitasara épul. A teljes

kiszamitani.

Entropia(S) = p: log, p; (3.3)

i=1
Az entrépia akkor maximalis (1), h&ben a pozitiv és negativ példdk szama

megegyezik és akkor minimalis (0) ha csak pozidgwnegativ példak vann&kben.

Az entrOpia azt a szuikséges informacié mennyisggéitek szaméat) jel6li, ami ahhoz

kell, hogy a véletlenszéen érked példakhoz hozzarendeljuk a fuggvényertékeket. Az

ID3 algoritmus fontos eleme még edormacios nyereségEz azt mutatja meg, hogy

egyA attribitum mennyire hatékony a példak szétvalcgkiar.

NyereségS, A) = Entropia(S) - EEntrépia(Sv) (3.4)

VOErték( A) |S|
A fenti képlet azt mutatja meg, hogy mennyi az A attribixertékei szerint valo
osztalyozas utan az entropiak kilonbsége. Az a cél, émgykilonbség minél nagyobb
legyen, mivel ekkor a keletkézészhalmazok jobban szétvalasztjdk a pozitiv és negativ
példakat.

A dontési fak ekvivalens "ha-akkor jeliégszabélyokka is konnyen atalakithatdk a
kovetkedképpen: ahany kiulonbéZevél van a dontési faban, annyi feltételes utasitast
készitiink, amelynek a feltétel részéhez a levélbe &eatrtak megfelé logikai
formulat rendeljik (a szintenkénti relaciokat az éskiaiginivelettel kapcsoljuk 6ssze).

A tanulé adatok sokszor nem konzisztensek, ezért hayyediepélddknak tulzott
jelentbséget tulajdonitunk akkor fellépt@lilleszkedégroblémaja. Egy O H hipotézis
tulileszkedik a tréning adatokra, ha létezik egy olyaril H hipotézis, hogy e
hipotézisnek kisebb a hib4ja a tréning adatokon hiiniek, viszont &' hipotézisnek
kisebb a hibaja a tesztpéldakon, mimnak. Az ID3 esetében a tulilleszkedés
elkerllésére tobb modszert fejlesztettek ki, amelyekmagtanult dontési fa
egyszefisitésénnyesésén (pruningglapulnak. Az algoritmus &z6r mindenképpen
elkésziti (az esetleg tulspecializalt) teljes dontésiA kdvetkes Iépésben a dontési fat
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szabalyokka rendszerévé alakitja at. Ez utan a szdbédyeben dlforduld relaciok
kozll egyet-egyet tordl, amennyiben az igy kapott Uj szgim@tyossaga novekszik egy
an. validaciés halmazon. A validaciéos halmaz lehetéaing példak egy elkilonitett
része, vagy egy kulon erre a célra megadott példahafnaikor mar nem lehet Ujabb
relaciokat elhagyni a feltételes utasitasok f&jeskkor az algoritmus véget ér.

Az ID3 algoritmus hatranya, hogy mivel nincs visszalépéshetiség dontési fa
nem feltétlentl optimalis, masrészt a dontési fa sdkésénél nem a Kkinyert
szabalyrendszer pontossdganak maximalizalasé azémpont, hanem az entrépia
alapjan a feltételek szamanak minimalizaldsa, azagy hminél kevesebb csucs
érintésével lehessen eljutni a dontési faban a gyike&rtevelekig. Az attribdtumok
kozott lehetnek fuggsegek, relaciok, de ennek megadésara az algoritmus nemtbiztosi
lehethséget, igy lehet, hogy az altalunk elvart attribltumolszéfiggéseinek
szempontjabdl véletlenszemem értelmesen megfogalmazott szabalyok keletkeznek.

3.2.3. Az RGLearn mintatanul6 algoritmus

Ebben a részben bemutatasra keril a §zéltal kidolgozott RGLearn mintatanuld
algoritmus, mellyel egy adott felismerési feladatrbeteegy 6sszetett mintahalmazt
eléallitani. Az algoritmus alkalmazva volt famintdk tandéiés tHnévi csoportok
[H6cza04a], valamint teljes szintaxis [HOczaO6a] esefészofaji egyértelisités is
visszavezethéta szavak kornyezetébvett mintak alkalmazaséara

Minden tanulasi feladat tartalmazhat olyan sajatossitgamelyek kezelése egy
altalanos tanuld algoritmus szamara tulsagosan spedift a feladat megoldasa soran
kompromisszumokat kell kotni, alkalmazkodva a tanulé algostriehebségeihez.
llyen esetben az eredmények javitdsa érdekében szilkség wvaegléwy tanuld
algoritmus kiegészitésére vagy a céloknak medfelgl algoritmus elkészitésére.
Példaul a faminta nyelvtan, amihez szikség lenne egy hekgfanulé algoritmushoz,
az alabbi specialitdsokat tartalmazza:

e Kuilénb6s hosszisagl mintak vannak, a mintak hosszat a részfakban
eléforduld levelek (szépoziciok) szama hatérozza meg.

e Egy adott szimb6élumhoz jellerbiz(attribitum-értékei) elkiloniinek a faminta
tobbi szimbdluméanak jellendtol. Ezeket a tulajdonsagvektorban kilonallo
egységként kellene kezelni minden sz6poziciora.

» Az attributumok kdzott prioritasi sorrend vak> B azt jelenti, hogy egy adott
szimbolumok Aaltalanositasanal attribitumot csakB utan szabad elhagyni.
Egy attribitum elhagyasa utan altaldnosabb lesz a saimb{iobb esetet
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lefed). Példaul szavak esetén a sz6faj legnagyobhitpsidr a ragozott széalak
pedig a legkisebb prioritasu attribdtum, egy szé szimbdlegdltalanosabb
alakja csak a szoéfajt tartalmazza. A prioritas akgyiaagbol is szarmazhat:
statisztikailag a sz6faj gyakrabbagfeldul mint a ragozott széalak.

« A minta osztalya az adott szOcsoportra felépithezerkezet. A minta
legaltaldnosabb alakja csak a szofajt vagy szocsopmkét tartalmaz. A
minta legaltalanosabb alakja altal lefedett példa pozid a minta és a példa
szerkezete megegyezik és negativ ha nem, a lefedetldakatlnem kell
figyelembe venni.

Az elbzéekben vazolt funkcibkat megvaldsité algoritmus kifgtése utan az
RGLearn nevet kapta, melynek vazlata a 3.5. abrandéatha

RGLEARN(PéIdak) r et ur ns famintak
Példak rendezése a példak legaltalanosabb alakja a lapjan
Mintak = {}
Példa = legels & példa
Példacsoport = LEGALTALANOSABB-MINTA(Példa) szerin tegyez & példak
whi | e Példacsoport z{} do
Pozitiv = Példacsoport helyes szintaxist tartalma z0 példai
Negativ = Példacsoport hibas szintaxist tartalmaz 0 példai
Fok=0
Uj-mintak = LEGALTALANOSABB-MINTA(Pozitiv)
whi | e EREDMENYJAVULAS(Fok, Uj-mintak, Pozitiv) do
Specializalt-mintak = SPECIALIZALAS(Fok, Uj-mintak, Pozitiv)
Uj-mintak = LEGJOBB-FEDES(Specializalt-mintak, P ozitiv, Negativ)
Fok = Fok + 1
Mintak  — Uj-mintéak
Példa = kovetkez 6 LEGALTALANOSABB-MINTA(P¢lda)-val nem egyez é példa
Példacsoport = LEGALTALANOSABB-MINTA(Példa) szeri ntegyez & példak

r et ur n Mintak

3.5. Abra. Az RGLearn algoritmus vazlata

Egy minta foka azt jelenti, hogy a minta a pozitivdaél legaltalanosabb alakjahoz
viszonyitva hany darab behozott attribitumot tartalmasPECIALIZALAS (Fok, Uj-
mintak, Pozitiv)eljaras megvizsgalja, hogyj-mintak halmaz elemei milyefPozitiv
példadkat fednek le és ezutdn kivalasztja azt 0Osszes t@siogorban kovetkéz
attribitum értéket, melyek segitségévedallitia az ©6sszes lehetséges specializalt,
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Fok+1 fokti mintat. ALEGJOBB-FEDES(Specializalt-mintak, Pozitiv, Negaskdzor
statisztikat készit a mintak fedésén Pozitiv és Negativpéldakon és ezek alapjan
pontszamot ®re) rendel minden mintahoz és visszatér azzal a mintaizaimh
melyben minden elem valameBozitivpéldanak a legmagasabb pontszamdjéediz
EREDMENYJAVULAS (Fok, Uj-mintak, Pozitédtéke akkor igaz, ha ddj-mintak
halmazban van legalabb e@pzitiv példa amit a korabbindl magasabb pontszadmu (;j
minta fed le.

Egy adott minta pontszama azt a mértéket adja meg,ahtrgning példakon a minta
alkalmazasaval mennyire pontosan lehet elvalasztani appeéitiakat a negativaktol, a
0" minta csak pozitiv példat fed le. A mérték pedig edyan 0 és 1 kHzotti folytonos
ertéki fliggvény, ami akkor éri el a maximumat (1-et) amikor csaktipozéldakat fed
le a minta. Kulonféle mértékekb1l O0ssze sulyok linearis kombinacidjaval Ujabb
0sszetett mértékeket leheb&litani, mint példaul az alabbi:

score =41* (pos - ney/ pos +12* pos / (pos + neg (3.5)

ahol apos a lefedett pozitiv példdk szamaeg a lefedett negativ példak szama,
valaminti; + 1, = 1. Kulonbos /; értékekkel az algoritmus kilonkh®szempontoknak
megfeleb mintahalmazt allit él, igy ezek olyan paraméterei lehetnek az algoritmusnak,
melyet a tanulasi feladat jellegének megtideal lehet beallitani vagy optimalizalni.

Az RGLearn algoritmus altalanosité és specializalé &pesinak megvaltoztatasaval
regularis kifejezések tanulaséara is alkalmas eljarazitket. Az altalanositas tivelete
ugy is definialhatd, hogy csak a minta szerkezete n@mmatdeg (még a szavak szo6faja
tobbféle levélelemet is behozhat, azaz ehetvalik a ”|” (vagy) reguléris operator
alkalmazasa. Tovabba a specializalas soran egy Uglew&ébehozasa az él®pésben
torténhet a "+” (ismétlés) operatorral, azt feltétwie, hogy az adott tipusu levélelem
akar tobbszor is ismédhet egymas utan, majd ezek utan lehet egy kowuetkez
specializalo lépés a "+" elvétele. Mindezek mellett kliezva a specializalas
alapniiveletét (az attribltumok behozatalat pozitiv példak atgpja mintapopulacio
tartalmazni fog regularis kifejezésekkel leirt elemelsst melyek kodzil a legjobb
hibapontszamot elért mintak lesznek Kigyve.

3.2.4. Mintaalapu POS-tagger felkészitése az RGLearn algoritmussal

Az IKTA 27/2000 K+F projekt célja egy hatékony szo6faji egyléntesito modszer és
egy ezt implementalé program prototipus kifejlesztésemaliyar nyelvre gépi tanulasi
algoritmusok felhasznalasaval. Ennek a projektnek a keregh&GLearn algoritmus
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egy alkalmazéasaként a szémrlkészitett egy mintaalapu széfaji egyérigitbt (POS-
tagger), mely 0Osszehasonlitdsra kerllt a ¢€zetarsai &altal alkalmazott mas
modszerekkel [Kuba03] és [Kuba04].

A mintaalapu POS-tagger az adott szopoziciohoz rendebmifaji cimkéket a
szbpoziciora és annak kornyezetére illes#thatintak alapjan valasztja ki. A
mintahalmaz élallitdsat végé RGLearn pozitiv és negativ példak alapjan tanul. A
pozitiv példékat a korpusz annotélt mondataibdl kinyérhatjdonsagvektorok adtak,
melyek a szavak és azokéed megadott ablakméreten belilli szOkdrnyezetének
morfoszintaktikai informécioit (sz6f szofaj, szam, eset, stb.) tartalmaztak, valanznt a
ezekhez rendel szo6faji cimkét. Egy adott pozitiv példdadnzd negativ példak azok
az esetek, melyeket a pozitiv példa legaltalanosabb alahkgdyben a kornyezet
szavainak csak a széfaja szerepel) lefed, de a hozzaplrezojai cimke eltér

A [KubaO4] cikkben szerefltovabbi médszerek kozil az egyik egy HMM alapu
statisztikai modszer, a TnT [Brants00] volt, a masiklipea modell pontossagat
transzformaciés szabalyokkal finomité moédszer a TBLillEs] volt. A legjobb
eredményt a szefztarsai altal alkalmazott tbébbségi szavazdsos modszer edr
melyben mind a harom tagger j0slata részt vett. Az kiékééek eredményei a 3.1
tablazatban szerepelnek.

Szovegtipus ™nT TBL RGLearn | Szavazas
Altalanos szévegek 96.18% 96.52% 94.54% 96.78%
Uzleti hirek 98.83% 98.26% 97.32% 98.50%
Vegyes szovegek 97.31% 95.79% 96.8(1% 97.81%

3.1. Tablazat: Az NP-felismerés kiértékelése altalanos szovegekémlét hireken

3.3. Modellek optimalizalasa korpusz alapu maédszerekkel

Amikor a modelliink elegers@gn nagy, a vele tortérelemzés soran tébbértdisgg
léphet fel, melyek kozul valamilyen médszerrel valasank kell. Ehhez megfetel
matematikai hatteret biztosit a statisztikai valoszdg alkalmazasa. A statisztikai
elkészitéséhez szilkség van egy elegemdagy korpuszra, melyben megfélezamu
példat talalhatunk a modelliink elemeinek alkalmazaséaral dggé&orpuszra legjobban
illeszked valdszifiségi modell élallitasa, azaz amellyel végzett automatikus elemzést
kiértékelve a korpuszon maximalis értéket kapunk.
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3.3.1. Nyelvtanok val6szifiségi modelljének tanulasa

Miutan valamilyen mdédszerrel @llitottunk egy szabélyhalmazt és rendelkeziink
elemzett korpusszal a szabalyainkfetdulasi statisztikaja alapjan meghatarozhatjuk a
valosziriségi modellt, mellyel kiszamithatjuk egy annotacié saidiségét. Legyert
az X annotéaciok éffordulasi gyakorisagat leiré fuggveény, azaegy korpuszt definidl,
tovabbaM egy valdszifiségi modelX-en melynekPCM egy lehetséges példanya. Ha a
korpusz annotacidja egy ado@ nyelvtan segitségével tortént, akkor egyiX
annotacié valdszifiségea kdvetkeé:

P(x) = g P(r)&™ (3.6)

Mivel ugyanazt aP valdszifiségi modellt alkalmazzuk a korpusz 06sszes

L(C,P):= |‘>! P(x)°™ (3.7)

Az L fuggvénytlikelihood figgvénynek is nevezzik. Olyan valés@égi modellt
szeretnénk talalni, amely alapjan a korpuszunknigb megfelel az elvarasainknak,
azaz maximalis valésisédi. Az ennek a szempontnak megféleﬁﬁ valésziriségi
modelltmaximum likelihoodbecslésnek nevezzik:

L(C,P) := argmaxL(C, P) (3.8)
POM
Megmutathaté (részletes bizonyitas: [Prescherd8}py a korpusz val6sZieége
akkor lesz maximalis, ha a valosidégi modellt a korpuszbedzabaly-affordulasok
relativ gyakorisagavabecsiljuk, azaz:

OA - BOG : (A~ f):= §(CA(; f’)a) - C(é(—A’)ﬁ) (3.9)

Amennyiben nem rendelkezink szintaktikai annotéciot tartalnkazpusszal, de
rendelkeziink egy rogzitett nyelvtannal (pl. szakészabalyok) és egy szOveges
korpusszal, akkor a korpuszt elemezve a szabalyok alkalmaabattak gyakorisaga
alapjan tudunk valoszilségi nyelvtant késziteni. Ez ugy torténik, hogy leelerilezz
korpusz mondatait a nyelvtanunk segitségével, mikdzben amegfak a szabalyaink
eléforduldsi gyakorisdgat és az igy kapott statisztika atepgdoszitiséget rendeliink a
szabdlyainkhoz. Ez azonban nem megy olyan egysaemint az annotélt korpusz
esetén alkalmazhaté maximum likelihood becslés eseign,mig egy annotalt korpusz
egyuttal szintaktikailag is egyértelsitett, egy elegerign altalanos nyelvtannal
tortérd elemzés tartalmazhat tobbértéktget. Ebben az esetben tdbb iteracios
I[épésben lehet meghatarozni a szabalyok valgseg@t agy, hogy minden Iépésben
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egyértelnisitjilk az aktudlis szabalyvalosigegek alapjan a szdveges korpusz
mondatainak elemzését, elkészitjik az Uj szabéfprelulasi statisztikast és ez alapjan
Gjraszamoljuk a valdsziségeket. Ez az eljards egy olyan valaszégi modellhez
konvergdal, mellyel a (3.7) formula, azaz a szbveges korpessult valosziisége
maximalis lesz.

Az elbbb vazolt szamitasi moédszert damside-Outside algoritmus[Baker79]
valésitia meg, ami d&orward-Backward algoritmus[Baum72] egy valosziiségi
nyelvtanokra alkalmazott valtozata. Mindkét médszerigfisesete aEM algoritmus
[Dempster77] néven ismert nem-felligyelt tanitasi médszernek.

3.3.2. AHMM tagger mikodése és modelljénekddlllitasa

A természetes nyelvek elemzésében vannak olyan feladato&lyekm
visszavezethék cimkézési (tagging)problémara. llyen lehet példaul a széfaji
egyértelnisités (POS tagging), melyre szamos természetes nyklgafespll, példaul
a szintaktikai elemzés is. Egy masik alkalmazasi terigleet maga a szintaktikai
elemzés abban az esetben, ha eggsieni tudunk a feladatokon, példaul a felszini
elemzés (shallow parsing) soran eledehd a szécsoportok hatarait meg tudjuk jésolni.

A Rejtett Markov ModellekbenHMM) [Rabiner89] a megfigyelés az allapotok
valamilyen sztochasztikus flggvénye, igy a bélapotok rejtve maradnak. Egy ilyen
modellre épil a cimkézési feladatot megdithdM tagger [Charniak93], ami egy adott
mondatW = w; ... w, szavaihoz hozzarendel egy=t; ... t, cimkesorozatot, melyre:

T:= argmaxP(T |W) (3.10)
TaOr

A Bayes szabaly alkalmazaséaval B8V) konstans valésziiség elhagyasaval a
maximalizaland6 kifejezéB(W | T) P(T) lesz, melynek a kifejtése és egyssitese a
kovetked:

P(WIT)P(T) = |‘] Pt (Wit Wt ) P(W | Wity Wt ;)
= |_] P [ty P(W [T) (3.11)
MelybenN (=1,2,3,..) értéke alapjan unigram, bigram, trgnaodelll beszélink.
Ez példaul trigram esetén azt jelenti, hogy mindedpozicion 3 cimke (az aktualis és

az ebzo kett) alapjan képezzik a valosigeget (A mondat elején valamint unigram
esetén értelemsZam elhagyjuk a felesleges tagokat a szorzatbdkzakzat akkor lesz
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3. Nyelvtani modellek édllitasa gépi tanulassal

maximalis, ha szopozicibnként (lancsmer) maximalizalunk, igy egy tagra az alabbi
kifejezést kapjuk:
t; == argmaxP(t; |t_y.,--5,)P(W |t;) (3.12)
i

A valosziiségeket a korpusz alapu modszereknél alkalmazbkiidvrgyakorisagok
alapjan becsuljuk:
~ C(ti—N+]_' " 'ti—lti )

P Itpaef) = (3.13)
P(wiltl):% (3.14)

3.3.3. Paraméterek optimalizélasa szimulalfitéssel

A mesterséges intelligencidban a problémak egyikgeetes tulajdonsaga, hogy a
megoldasukhoz prébéalkozasokon, kereséseken kergsthatunk el. Ezekben az
esetekben a keresési tér egy adott modell inpanpetereinek a lehetséges értékib
all, a feladat pedig egy olyan paraméterbedllit@gkaresése, amellyel azélitott
modell egy alkalmas kiértékelftiggvénnyel mért jésaga maximalis. Az optimalizald
probléma reprezentalhaté egy iranyitott graffal,lyimen a graf csomopontjai a
kulonboz éallapotokat jeldlik, a graf éleinek pedig az atigk valtozasat éldéz
operéciok felelnek meg. Kiemelt fontossdga van @dkié allapotnak és a
célallapotnak, melyekih tobb is lehetséges. Szamos kéralgoritmus sziletett az ilyen
jellegi feladatok megoldasara, ezek egy része az adapoéll kornyezetéh
kivalasztott legjobb megoldasok mentén halad. Braégia gyorsan talalatot ad, de a
feladat 6sszetettségének fliggvényében lokalis aptioan ragadhat.

A globalis optimum megtaladlasara szélesleir alkalmazzak aszimulélt hités
(simulated annealing) [Aarts89] algoritmust, mely az anyagi részecskét
testet felmelegitve az egyes részecskéknek énegnozgasi energiaja. A test fokozatos
hatésével minimalizalni tudjuk a test energiafuggwnynivel az, hogy a részecskék az
elméleti kristalyszerkezet csucspontjaitdél milyéwal 1€ pontokban ,ragadnak be”,

V4

algoritmus a 3.6. dbran talalhato.
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SZIMULALT-H GTES() r et urns megoldas
T,M,M  pest = INICIALIZALAS()
whil e not LEALLAS (T,M pest) doO
M = UJ-MEGOLDAS(M)
AE =E(M pest ) - E(M)
if (AE<O0) or
( AE 20 ande “¥*">random[0,1]) then Mpeg =M

T=L(T)

return Mpest

3.6. Abra. A szimulalt fités algoritmusa

Az algoritmus a keresési tér diszkrét pontjaiban mozogvaskegy alkalmasan
vélasztottE energiafliggvény minimumat. Ez az energiafuiggvény altal@aodellt
kiértéekeb fuggvény altal megallapitott hiba, de egyéb informaciokataitalmazhat.
Ahhoz azonban, hogy véges lépésen belll is egy eléggbldast talaljunk, megfetel
hatési Utemtervet kell talalni. Ha a kezdetinmérsékletetT, jeloli, a Tw+a = L(Ty)
értékadas hatadrozza meg a kovebtkdérracios lépésben alkalmazotbnhersékletet,
melybenL adja meg a dtési Utemtervet. AT = Ty+1 - Tk hdmérséklet-csokkenések
lehetnek lineérisak vagy egyre csokkenértékiek, ez utdbbi gyorsithatja a folyamatot.
Bebizonyithatd, hogy elegeden kisAT-k melletti hitési Gtemtervvel az algoritmus 1
valosziniséggel megtaldlja a globalis optimumot. Ha az 0j megoldéb, jakkor
elfogadjuk, ha nem akkor csak bizonyos valész@ggel fogadjuk el melyb€ egy A
skéla-konstanssal megszorozva vesziink figyelembe.

3.3.4. Mbdszerek kombinacidja

A mbdszerek kombinacioja egy hatékony eszkdz arra, hogywisijik az egyedi

mobdszerek eredményeit. Jeldljgnegy példat ¥;...v,} pedig a példakhoz rendelliet
osztaly cimkéket af, (x, j) pedig ad-edik osztalyoz& példa eseténjaedik osztalyra

adott kimenetét. Ar-edik osztalyozé — mivel més informacié nem all rendedkére —
azt az osztalyt valasztja, ahol a legnagyobb kiméekefsa:

v, @ k= argmaxfi(x,j) (3.15)
J

Legyen F(X, ) egy kombinicios mddszer ami darab osztalyozd esetén hatarozza

meg azx példa esetén pedik osztalyra adott kimenetét, ekkor szinténgnigyobb
kimenetet valasztjuk:
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3. Nyelvtani modellek édllitasa gépi tanulassal

v, @ k= argmaxF(x,j) (3.16)

J

A szakirodalomban [Jain00] szamos kombinacios n&rd¢gzabaly) szerepel, ezek
kozul néhany:

Osszeg szabaly: F(x j):= ZN: f.(xj) (3.17)
i1

Szorzat szabaly: F(x )= |j f.(%]) (3.18)

Max szabaly: F(x, )= niéx f.(X]) (3.19)

Min szabaly: F(x J):= rpjln f.(x]) (3.20)

A felsorolt modszerek nem tesznek kulonbséget azalyszdok kozott, mindegyik
egyforma sullyal szerepel. Ha az osztalyozokhoz zéendellink A, normalizalt
sulyokat @, + ... + A,=1), akkor példaul az 6sszeg szabalybdl az alaplszabalyt
kapjuk:

N
Sulyozott 6sszeg:  F(x,j) =D Afi(x j) (3.21)
i=1

Tovabbi javulds érhétel az eredményekben, ha sulyozott 6sszeg sulypéldak
egy részén kiértékelés alapjan optimalizaljuk vallgan moddszerrel, példaul erre
alkalmas lehet a szimulaltités.

3.4. Konkluzio

Ebben a fejezetben &ttekintettik azokat a gépildanelveket és modszereket,
melyeket a szetzaz éaltala kidolgozott szintaktikai elethmodszerekben, vagy annak
alkalmazasaiban valamilyen szinten felhasznalt. Battunk a szerzaltal kifejlesztett
RGLearn mintatanul6 tikodését, valamit annak alkalmazasat széfaji egipéiitdtésre.

A korpusz alapu mddszerek alapvetleme a gépi tanulasi technikdk alkalmazéasa.
Bemutattuk hogyan lehet a nyelvtan szabalyaira \ed§szirfiségi modellt éallitani
létez korpusz esetén azodbrduldsi gyakorisag felhasznalasaval. A cimkéragging)
mobdszerei alapvét fontossdguak a szintaktikai elemzésben, mivel lartemenete
altaldban egy szoéfajilag egyértdigitett szbveg, de a felszini elemzés soran is
alkalmazhatunk taggert a szécsoportok hatarainaghatérozaséra. Szimulaliités
segitségével optimalizalhatjuk a modellink parameétehogy az annotélt szévegeken
kiértékelve maximdlis felismerési pontossagot égénTovabbi javulas érhétel, ha
tobb mdédszer eredményeit kombinaljuk és még tobd imdszereinket sulyozzuk is.
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4. Faminta alapu komplex szintaktikai elem# modszer

Az automatikus szintaktikai elemzés megvaldsitasab tonalld részproblémara
bonthat6. A feladat végrehajtas érdekében szilkafgegy elegerigbn nagymérdt,
nyelvész szakéfk altal annotalt korpuszra, meljlba gépi tanulasra és kiértékelésre
alkalmas példak halmazat lehet kinyerni. A korpadatait tréning és teszt halmazokra
lehet felosztani, melyd a tréning halmaz a gépi tanulasi modedl&diitasaban jatszik
szerepet, mig a teszt halmaz példai melyek a meljtanodell szaméara ismeretlenek, a
kiértékelésben vesznek részt. Finomité tesztpétdiékimazhatdk a tanulasi médszer
paramétereinek optimalis bedllitasanak megtaldtasdlhalamint a tesztelés soréan
szerzett tapasztalatok alapjan a modszer tovabbitfiséhez. Ez a visszacsatolasi
folyamat akér tobbszor is végrehajthatd, amig aderinszempontbdl optimalis modell
eld6 nem allt. A végé teszt ezutdan kovetkezhet. A szintaktikus elemzésdell
eldallitasanak, finomitasanak és kiértékelésének fmoftabraja a 4.1. abran lathato.

annotalt
korpusz

példak
szétvalogatasa

] 1
| B i

tréning fr:g;nzl{o teszt
peldak példak peldak
f j

eldfeldolgozas visszacsatolas

*J

kiinduld
rmodell kigrtékelés

gépi
tanulas

! '

modell szintaktikai
elemzi

i I

4.1. Abra. A szintaktikai elemzést megvalositod gépi tanutasdell eballitasanak és
kiértékelésének folyamata.

‘ elemzés
hatékonysaga

elemzett
példak
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4. Egy faminta alapt komplex szintaxiselémobdszer

Ebben a fejezetben bemutatasra kerul egy olyatakzikai elem# mddszer, amely
a 2.4 fejezetben felvazolt faminta nyelvtani forinausra épul, nyelvtan @&llitdsa
pedig a 3.2.3 fejezetben leirt RGLearn mintatanalgoritmussal torténik. A
szintaktikai elemzés végrehajtasa a 2.2.3 fejepetészletezett chart parsing technika
famintak elemzésére alkalmas tovabbfejlesztettozatiaval torténik. A szintaktikai
elemzés kiértékélmddszerének kidolgozasaval kapott iszém leheiséget biztosit a
gépi tanulas paramétereinek beallitasara és vétashanddjanak optimalizalasara,
azaz a modell finomitasara.

4.1. Famintak tanulasa az RGLearn algoritmussal

A famintak tanulasara tulsdgosan korilményes falligytanulasi moédszert
alkalmazni, mert az tal sok kotottséggel és kompsepummal jar, mivel a tanuld
példak megtervezésénél meg kellene adnunk egydtulsfgvektort és az erre
vonatkozo kovetkeztetést, de pont arra lennénknksiak, hogy mik a mondatszintaxis
leirAséra alkalmas mintak és ezt milyen tulajdookaglapjan lehet felismerni.
Valamint az is érdekes lehet, hogy ezek a mintagyan alkotnak olyan rendszert
(modellt), melyet a optimalizalni lehet a modelltkedmazd szintaktikai elendz
algoritmus nikddését kiértékelve. Ezek alapjan a faminta tanylésbléma inkabb a
nem-feligyelt médszerrel megoldhat6 feladatok kéasolhatd. Ilyen megfontolasok
vezettek a 3.2.3 fejezetben bemutatott RGLearnatantld algoritmus kidolgozasahoz.

Ahhoz, hogy faminta formalizmust gyakorlatban ika#thazni lehessen, ki kellett
dolgozni egy komplex modszert melynek egy elem&@ztearn algoritmussal végzett
mintatanulas. A mintak kinyeréséhez szintaktikadagotalt korpuszra van szikségunk
melyet Angol nyelvre a Penn Treebank [Marcus93]gia nyelvre pedig a Szeged
Treebank [Csendes05] biztosit. A korpusz jellege idfermaciotartalma ésen
meghatarozza a Hdé kinyerhet mintdk felhasznalasaval végezheszintaktikai
elemzés. Példaul ha az annotéacié csak a kornygpettfien frazisstruktarat tartalmazza,
eblbl fejvezérelt elemzést, tavoli fuUggégeket és jegyszekezeteket direkt médon nem
lehet kinyerni.

A tanul6 algoritmus futtatdsadt az annotalt korpusz formatuméban rendelkezésre
allé informaciét e kell késziteni [greprocesszalpi a tanuldé algoritmus szamara
feldolgozhat6 formara hozni. Mivel a kiindulé alk#pmondatok teljes szintaktikai
elemzése, ezt le kell bontani olyan elemi részehkedyekldl a gépi tanulas soran a
nyelvelméletiinknek megfetelmintak szarmazhatnak. Ezen a ponton székéstlast
kell bevonnunk az elemi részekre vonatkoz6 krit@dink megfogalmazéasaval és az itt
hozott dontéseink ésen kihatnak a tovabbiakbard@&lo modelliinkre.
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4.1.1. Famintak kigyijtése faalak-tipusok segitségével

A Kkiindul6 szintaxis-elemekre vonatkoz6 kritériumainkat y edormalizalt,
szamitogéppel feldolgozhaté szabalyrendszerben adhatjulg, nmamely az
eléfeldolgozas nyelvelméletiink szerinti elvek alapjan td@rtéeivégzéséhez kell.
Magaval a kritériumrendszerrel szemben is vannak elvakgsaiégpedig az, hogy
kulonitsen el az mondatszintaxison belil feltétele@retnallé objektumnak tekinttiet
nagyobb szerkezeti egységeket. Ezek az elkilonitett objekturagymasba
agyazoddhatnak és teljesen le kell bontaniuk egydietges szintaxisfat. Az objektumok
(részfak) tébb szint mélyséegk is lehetnek, de ne legyenek tulsagosan 6sszetettek,
mivel ezek tul specifikusak, tul kevés esetet fednének lgakikkor a masik véglet
sem j6, amikor a kinyert részfak maximum egy smht mert akkor lényegében egy
CFG nyelvtant kapnank vissza.

Egy ilyen kritériumrendszert megadhatunk faalak-tipusolebetésével. A 4.2 dbran
bemutatott példa minddssze két faalak-tipust tartalmazbeAgyazasegy olyan
tobbnyire rekurziv szerkezet, ami egynél tobb szint esegrkeletkezik, hogy a béis
fahoz, balr6l vagy jobbrél hozzacsapdédik néhany ternsirgégy-egy Ujabb fa-szintet
alkotva. Legfeljebb egy bdisfa lehet benne. Alzér pedig egy olyan legfeljebb 2
szinfi szerkezet amiben a lebontatlan részfak maximum 1 ngilgkés 1 szélesséek
lehetnek. Ezek vagy felsorolas jellegzerkezetek, vagy a mar lebontott részfak
Osszelizései egy szerkezetbe. Az egyszigrintaxisfa lebontasa (ami egy— £ alaku
CFG szabalynak felel meg) a meghatarozas alapjangydmis kategoériaba sorolhaté.

Példamondat:
[cp [ne [neMihalynoun] €Sconj [np8Zoet UGYVEGoun] ] [ve felkerester]
[np@oet [anspbudapestiy | egyesulatoun] elndkétioun] -punci

Kinyerheti mintak:

fUZé[ [NP [NP MihéIyNoun] és:onj [NPaZDet UgyVé(‘F{Ioun] ]
bedgyazéas [vpfelkerest@ern]

beagyazas [np [npapet [anspbudapesii; ] egyesulaloun] elndkétioun]

A mondat leirdsa a kinyert mintdk behelyettesitése utan:
[ce NP VP NP pynci

Kinyerheti mintak:
bedgyazas [cp NP VP NP pyng]

4.2. Abra. Faalak-tipusokkal végzett famintaigfgs egy annotalt példamondatbol.
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A faalak-tipusok kdzétt lehetnek atfedések, ezért ezek kaddkel allitanunk egy
prioritasi sorrendet, melyet a > relacidval jelolvé.a abran alkalmazott beagyazasra és
a fluzérre a kdvetkéz

beagyazas, > bedgyazds> ... >beadgyazas> flzér> beagyazas (4.1)

Beagyazas esetén az alsé indexben sZeszdm a fa mélységére utal. A nagyobb
mélység magasabb prioritasa azt jelenti, hogy a delEimélyebb beagyazasokat
szeretnénk kinyerni. Ez aldl kivétel lehet, ha bevezetégy K korlatot, aminél
mélyebb részfat mar tal bonyolultnak tartunk. Lékég van a kigyjtott famintak —
mint szocsoportok — kulénbdztipusait is figyelembe venni a prioritasi sorrend
megallapitasanal, példaul:

tagmondatok> igei szerkezetek fénévi csoportok (4.2)

Azonkivlil egy adott szdcsoportnak is lehetnek olyan oplodjai melyeknél
szamithat a kigyjtés sorrendje, példaul &rfévi csoport feje alapjan lehetnek birtokos,
részes, targyas, stb. szerkezetek

Természetesen bevezethetink tébb faalak-tipust is azvenatkoz6 kritériumok
betartasaval, melyek segitségéve a kilonféle mondatggségek arnyaltabban
kinyerhetk. Ezeknél szintén el kell végezni a fentebb vazolt pésrbeallitdsokat.

4.1.2. A kiindulé szabalyrendszer

A faalak-tipusok segitségével kigiptt famintdk halmaza mar tekintléet
szabalyrendszernek, mivel a szintaxisfak lebontasanalanf@tat megforditva akar
vissza is épithetjuk az eredeti szintaxisfatjt sismeretlen mondatokra is
megprobalhatjuk alkalmazni. Ezzel a kiinduldé szabalyrendsizéapcsolatban az a
probléma, hogy tal sok mintat tartalmaz, masrészt rtakitul specidlisak, ugyanis
példaul a szavak illesztésénél minden lehetséges feliéeiyeznie kell (sz6t szoéfaj,
eset, szam, stb.). Ezekkel a mintakkal az ismeretlamdaiok szintaktikai elemzése tul
sok idt venne igénybe, ennek ellenére nagyon sok mondatnal nem tuthifesk
szintaxisfat felépiteni.

Ezen a ponton szakért szabalyokkal is kiegészithetjuk a kiinduld
szabalyrendszertnket. Kisérleti jelleggel megkértik az alasotggsd nyelvészeket,
hogy fogalmazzak meg szabaly formajaban azt, hogy az eskttien miért ugy kell az
annotalast elvégezni, ahogy azt megtették. Az igy Kidtlaa szabalyokon végzett
statisztika alapjan olyan problémak deriiltek ki, hogy ezgkrésze tul altalanos, mas
része pedig tul specialis vagy nem terjed ki minden esétprobléma abbdl adodik,
hogy szemantikai informéciok alapjan tobbnyire egyériemnotalasi lépéseket kellett
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ugy atfogalmazni, hogy csupan morfolégiai jegyeket ldhét@sznalni. Ez a tivelet

informacidvesztéssel jar, amely soran valamilyenték@relemzési hiba keletkezik,
melyet még valahogy minimalizalni is kellene fejben Ilefiattt statisztikai
szamitasokkal.

A kiindulé szabdalyrendszer ugyan lebsdget biztosit arra, hogy szintaktikai
elemzést végezzink vele, de ismeretlen mondatokorraZay elfogadhaté mirséget
adni. A megoldast a szabalyrendszer optimalizalasa tadBa egyrészt a
szabalyrendszer tomoritését jelenti, ugyanis egymaksasaniéo mintak a kilénbséget
jelentb egyéni specialitdsainak elhagyasaval 0sszevonhatdk. AzoRbi&nbos
mértéki altalanositassal kapott szabalyrendszerrel az efepmitossaga is kilonh®z
lesz, ezért meg kell talalni az altalanositas és dpedies elemzési pontossag szerinti
optimumat.

4.1.3. Famintak altalanositasa és specializalasa

Az alarendelés relaciot alkalmazhatjuk famintékra:

4.1 Definicio: A famintak alarendelése (subsumptiondzaz-, O F, akkor all fenn, ha
F2-bél bizonyos morfolégiai vagy szintaktikai informacidkhayyasaval megkapjug-
et (illetve F1-bdl bizonyos morfoldgiai vagy szintaktikai informéciok héadasaval
megkapjukF,-t).

A definicioban szerefl F, bovebb informé&ciotartalmi, azagpecialisabb ezért
kevesebb esetet fed le, mint atalanosabbF; faminta. Egy tul &ltalanos faminta
sokszor olyan mondatrészt is lefedhet, melynek sziktilkdzerkezete eltér a felismerni
vélttsl. Egyre altalanosabb famintdkat alkalmazva néega hibasan felismert
szintaktikai szerkezetek szama. A tdl specidlis farkintdszont kevés esetre
alkalmazhatok, ezéltal sok olyan esettel taldlkozhatumkeaegyaltaldn nincs faminta.
Ez is megnovelheti a hibak szamat azzal, hogy elmaradyashezintaxis felismerése.
Valahol kézépuaton kell megtalalni az optimalis megoldagamlszabalyrendszerrel,
ami se nem tul altalanos, se nem tul specialis.

Az altalanositassoran veszink egy mintat, és sorban elhagyjukléel kilonféle
morfologiai jegyeket (fej, széfaj, eset, szam, sth.3pecializalaspedig egy ezzel
ellentétes rivelet, egy altalanositott mintat az annotalt korpuszbktt példa alapjan
kiegészitjuk. A szavak széfaja illetve a nemtermindlispintaktikai cimkéje nem
hagyhaté el, mivel ezek a legfontosabb informéacidk, velamha mindent
elhagyhatnank az értelmetlen szabalyokat eredményezneis Adtalanositds, ha
bevezetliink altalanosabb morfolégiai kategériat, mivel pkldadt esetén tul nagy
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ugras lenne az altalanositasban ezek elhagyasa. A-csajiortok alkalmazasa egy
koztes lépést jelenthet. Az egyik lebsdg erre, hogy ha rendelkeziink szemantikai
haléval (pl. WordNet [Fellbaum98]) a sz6tovet annak mipeiajaval helyettesitjik, a
masik pedig az, hogy a szoOfajokat felosztjuk a szintakt#zmpontbol relevans
alcsoportokra (pl. tranzitiv és intranzitiv igék) és at&zézekkel helyettesitjuk. A
altalanositas harmadik csoportja a hasonl6 szintalktik@ikezetek 6sszevonasa amely
részfak elhagyasaval torténhet. Tehat azt mondjuk, AagpB szintaktikai szerkezetek
kozul A &ltalanosabb minB, ha B-bol bizonyos részfakat elhagywat kapunk. Az
altalanositas kulonféle eseteire a 4.3. abran lathatudikzé.

Morfolégiai jegyek altalanositasa:
[np [npaZoer €9yesUllounnom] €INOK&oun, Ger]
[ne [ne(8Z,Det) (egyesilet,Noun,Noinjelndk,Noun,Gen)]
[ne [np(Det) (Noun,Nom] (Noun,Gen)]
[ne [ne(Det) (Noun) (Noun)]

Helyettesités altalanosabb kategériaval:
[VP [NP Apet kUtya\loun,Nom] kergeti/erb [NP Apet maCSkatoun,Acc] ]

[ve [npNEVEDBDet EIBIENYNoun Nom] traNZitiV_ig&erm [np NEVEDDer EBIENYNounAcc] ]

Szintaktikai szerkezet altalanositasa:

[np [np@pet [apsr l@gNagyobhy; biztositQg; 1 CéGuounnom] Munkatarsdbun acc]
[np [np@pet [apsr l@gNagyobRiyj 1 CéGuounnom] MuNKatarsabun accl
[np [nP@pet CEGuoun,Nom] MUNKAtArS&kun acc ]

[ne Munkatarsabun accl

4.3. Abra. Példak kilonféle tipusu altalanositasra.

A példakban szereplaltalanositasi Iépések tdbbféle sorrendben poziciorkéian-
kulon is végrehajthatéak. Ha egy adatésB faminta kozott nem teljesil ak 00 B
alarendelés ezeknek lehet oly@hése melyre teljesilC O A ésC O B is. igy
képezhetjik a mintak altalanositasanak hierarchiajat. Hangedgik az tUres mintét is,
akkor ez a hierarchia egyetlen nagy irdnyitott graf lesgynek az Ures minta lesz a
kiindulé csucsa, és tartalmazni fogja az dsszes nmarkanduld szabalyrendszertnkp
valamint ezek Osszes lehetséges altalanositdsat. ehai ¢tanszformacios lépések
lesznek a graf élei. A grafban megkereshetiink egy minimaltsaategyik mintatol a
masikig, és azt mondhatjuk, hogy a minimalis Ut elemidépéek a szama egy tavolsag
mértékA ésB faminta kozott:

Tavolsag A, B) = argmin U | (4.3)

UOLehetségesutak( A,B)
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Ez a képlet azonban nem veszi figyelembe, hogy azidégédsek nem egyforma
sulytak, példaul a szételhagyasa drasztikusan megnoveli a mintédKédességét, a
szo6faj elhagyasdnak nincs tal sok értelme, a szintakilkaanositas pedig egész mas
kategoria mint a morfologiai jegyeké. Ezért az elddpieseket fel kell osztanurik
darab részcsoportra (pl. legegysidren: morfologiai €s szintaktikai elemi lépések) és
az igy kapoteuklideszi télehetséges irdnyait sulyozva (skalazva) a kdvétkedadon
adhatjuk meg a tavolsag mértéket:

N

Tavolsad A, B) = \/2 (A* argmin |U |)? (4.4)
i=1 UDLehetségesi _tipust_utak(A,B)

Ha egyA famintat altalanositunB-re (vagyB-t specializaljunkA-ra), akkorB lefedi az
O0sszedA Aaltal lefedett esetet (és ennél tobbet is melyek kdebétnek hibas fedések
is). Egy annotdlt korpusz felhasznaldsaval meghatarozhatjdgmintat és annak
altalanosabb alakja kozo®i [ A aldrendelés mértékét a korpuszban vaidoedulas,
illetve az altalanosabb faminta esetén a helyessédd&zamanak felhasznalasaval
melyetC()-vel jeldlunk:

C(A _,_C(A
>C(A)  C(B)

ABOA

IBOA=1- (4.5)

A 4.5 formula értéke egy 0 és 1 kozotti szam. Az 1-hez kd@zeik nagyon és
altalanositast jelent, példaul Baaz tres faminta, a masik véglet pedidIf||, azaz ha
egyaltalan nincs altalanositas. Ennek felhasznalasavéhist tavolsagi mértéket
megadni, melyeA ésB famintdk C legspecialisabb k6z0s altalanositott famintajanak
megkeresésével kapunk meg:

Tévolsag A B) = argmin IS0 A*IC O]
C: COA, 2
coB

(4.6)

4.1.4. A faminta tanul6 médszer algoritmusa

A famintak altalanositasaval tomorithetjik a kiindukatsglyrendszert, valamint a
fedoképesség noveléséved mz ismeretlen mondatokon vald alkalmazhatésag esély
de a & szempont az, hogy megtalaljuk azt az optimalis szedr&gzert mellyel a
szintaktikai elemzés soran a legnagyobb pontossagottjikrhel. A kiindulo
szabalyrendszer tulsagosan specifikus, egy nagyon rétalézabalyrendszer esetén
pedig tal sok lesz az illesztési hiba, ezért az optimukétavéglet kdzott van, tehat
valéban egy optimalizalasi (tanulasi) feladatot kelgoidanunk.
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4. Egy faminta alapt komplex szintaxiselémobdszer

A tomdrités ugy valosul meg, hogy amikor egyfamintat altalanosituniB-re,
kidobjuk azA—t és vele egyutt az 6sszes olyan.. A, famintat melyreB [0 A teljesdl.
Ezzel lényegében egy csoportositast (klaszterezést) mégzal, mivel az Uj
szabalyrendszer altalanosit&i ... B, famintai felbontjak a kiinduld szabalyrendszer
famintait diszjunkt részhalmazokra, ahol minden eghgs... A kiindulé faminta
csoporthoz pontosan ed altalanositott faminta tartozik, mint & famintak k6zos
altalanositdsa, valamint B famintdk kozoétt nincs atfedés. A 3.1.2 fejezetben mar
emlitett optimdlis particionalasifeladat elemeit a faminta tanulasra alkalmazva meg
kell taldlnunk a kiinduld szabalyrendszer olyd ... By, famintdkra tortéé
altalanositdsaf) lehetséges altalanositas kozil, melyekre egy alkalme&kmsztott
ErtékB)) fliggvény optimalis eredményt ad:

Optimalis altalanostas = argmax " Erték(B,) (4.7)

BIQ BB
A sulyfuggvény megallapitasanal szerepet kaphatelézo fejezetben ismertetett
tavolsagfuggveny, mivel azt szeretnénk, hogy egpoiéskozel € famintédkat
csoportositsunk 6ssze. Ez azonban nem elég, nesdpertokon bellli kozelség akkor
a legnagyobb, ha egyaltalan nincs altalanositddks®g van olyan szempontokat is
felvenni az értékfuggvénybe, melyek az altalanesitészesiti éhyben és igy a
tavolsagra vonatkozoé kritérium a tulzott altalatési fékezheti. A tébb szemponton
alapulé értékfliggvény a kovetkez
Erték(B ) := ZK:)I,( * Szempon(B) (4.8)
k=1

A Szempor(Bi)-k a kulonféle szempontokat és kovetelményeket megvaloaitd
tanitdé korpusz méretére invarians, 0 és 1 k6zé normalaéls értél fliggvények, alk
szamok pedig a szempontok sulya(@x < 1, > A = 1). A A« sulyok helyes bedllitasa
egy kulon optimalizalasi probléma, melyet egy alkalmpsmalizadl6 modszerrel (pl.
szimulalt ités) lehet meghatarozni egy kisebb finomit6 teszt kogmuazszintaktikai
elemzés pontossdgdnak maximalizdlasaval. A lehetségesp@zwk fliggvényei
példaul a kdvetkeik:

* KozelségB):=1- Brmrlaai1 TavolsadA,, A,) (4.9
. PrecizitagB)=—°XB) (4.10)
PogB )+ Neg(B)

. . .__PogB)
Fedég¢B,): —MAX_POS (4.11)

A PogB)) aB; faminta pozitiv, azaz helyes fedéseinek szamistAd _POSkonstans
pedig ennek a felsbecslését jeloli az aktualis tanitd korpuszridegB;) pedig azokat a
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negativ azaz, hibas fedések szamat jeloli, amikBr faminta illeszthei egy B-étol
eltérs szerkezettel annotalt mondatrészre. Minden eldraiaaositasi Iépés behozhat
Gjabb pozitiv és negativ fedéseket. Az a j0 al@d#tas, ami ugy hoz be sok Uj pozitiv
fedést, hogy kdzben kevés () negativ fedés kelitkdzPrecizitasabban az esetben is
nagy lehet, ha a 4.11 formulaban szejdpédéskicsi, de sok ilyen minta esetén a
szabalyrendszer fédépessége is kicsi lesz, emiatt elemzési hibaktketeek és ez
jelentkezni fog alx stlyok optimalizalasanal. igy a helyes arany mlégtsaval nagy
precizitasu és fedésegymashoz kodzeli eseteket lefethmintakat fog megtanulni a
rendszer.

Mivel a teljes korpuszon nagyon sok kiulonbadgyajtott részfa edallhat, ennek a
nagy adattomegnek az egyuttes kezelése komoly ikegtproblémat jelentene. Ezért
faminta altalanositas iranyat megforditjuk. Nempac&lisbél megylink az altalanos
felé — mely folyamat soran szamolnunk kellene aramlesélyével, hogy barmely két
minta 6sszecsoportosithatd egy k6zos altalanod#atinta ald — hanem vesszik a
korpuszbadl kigyjtott famintdk &ltalunk engedélyezett legnagyobtaldhositasat, és
ezekldl kiindulva specializalunk. Ezzel a lépéssel fetpdza nagy dsszevont faminta
halmazt sok kisebbre (melyeket egy-egy legaltatedahb faminta lefed) és egyszerre
csak egy részhalmazt dolgozunk fel. Ha rendezzidkninta halmazt a legaltalanosabb
alak szerint, akkor a rendezett lista szekvenaalfeldolgozhatd.

A famintak tanulasat a 3.2.3 fejezetben ismert®&tearn algoritmussal végezzik
el, mely rendezi a mintahalmazt és a legaltalanmsalbk szerint feldolgozva a
mintacsoportokat specializal, mikbzben minden mifddhoz egy pontszamot rendel
(jelen esetberErték(B;)-t) és ez alapjan eltarolja a legjobb famintak&tpontszam
Precizitas fuggvényéhet szilkség van negativ példakra is,t emértan eballitjuk a
famintak legaltalanosabb alakjainak listajat, ezelgitségével az annotalt korpuszbdl
kigyajtjiok a hibas illesztéseket is a feldolgozhatdésédekeben legaltalanosabb alak
szerint sorba rendezve és csoportositva. Afelelolgozas soran nemcsak kigfyik a
famintakat és a hibas fedéseket, hanem meg is §preaeket, a faminta tanulas soran
pedig kihasznaljuk azt, hogy egy specializalt famiosak azokbdl a példakboél fedhet
le, melyet a nala altaldnosabb példa lefed. igyamirftak értékeléséhez hasznalt
pontszamot az aktualisan bet6ltott pozitiv és regatldak felhasznaladsaval, a lefedett
példak statisztikai adataibol szamitjuk ki, amiylégesen gyorsabb és pontosabb mintha
az annotalt korpusz egy részén kellene elvégekidireekelést.
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4.1.5. Statisztikai informaciok hozzdadasa a modellhez

Amikor elallt az optimalis szabalyrendszer, utéfeldolgoziégiésként ezekhez
hozza rendelink egy valoségegi értéket, hogy a szintaktikai elemzés soran,
tobbértelniség esetén ki tudjuk valasztani a legjobb megold&stlbzé fejezetben
ismertetett feldolgozasi modszerben tanulas korbeendelkezésre allnak a sziikséges
statisztikai adatok, igy a valoséseg hozzarendeléséhez nincs szlkség
utéfeldolgozasra.

Mivel a famintak tanulasahoz sdtltétel egy megfeléen nagy annotalt korpusz
megléte, feltételezhetjik, hogy ez statisztikaibinfaciok gwjtéséhez is megfel@l
héatteret biztosit. Ebben az esetben a 3.3.1 féjemesmertetett maximum likelihood
becslés alkalmazhat6, melyben szereplativ gyakorisdg egy additfaminta esetére a
kovetkedképpen adaptalhatd:

C(A) __CcA
S C(B)  C(Gyoké(A))

B : Gyokél(B)=Gyoké( A)

P(A):=

(4.12)

4.1.6. Tobbszinfi szabalyrendszer

Tobbszinti szabalyrendszer alkalmazasa a nemzetkdzi szalaratan is efordul
[Abney96], melyben regularis kifejezésekkel leirttdbbfokozati (kaszkad)
szabdlyrendszert alkalmaznak. Az Szeged Korpusotaldsanal hasznélt CLaRK
rendszer [Simov01] is tamogatja a tobbdzsrabalyok alkalmazasat.

A faalak-tipusok ismertetésénél bevezetett prisrisdrrend alkalmazhat6 altalunk
fontosnak tartott nagyobb mondattani egységek @tktdsére, mint példaubriévi
csoportok, igei szerkezetek és tagmondatok. Ezretgoldassal egymastoél elkiloéil
szabalycsoportok keletkeznek, melyek kdzoétt ninfedés. A szabalyok atlathatobbak,
karbantarthatobbak lesznek és tobbféle feladatrielimsznalhatjuk ezeket, példaul
felszini és teljes szintaktikai elemzést is végafieugyanazzal a szabalyrendszerrel a
megadott beallitasoktdl fuggn.

A 4.4. abrén lathato algoritmus ami elvégzi a skirdzerinti példagdjjtést tartalmaz
GYUJTESeljarasa kiggijti az aktudlis szint kritériumainak megfélelij példakat az
annotaciobol. A LEBONTAS eljaras a kigijjtott példak azaz részfak gyokér-
szimbdlumat hagyja csak meg.
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SZINTEK-SZERINTI-GY GJTES(Korpusz, Szintek) r et ur ns példak
Példak = {}
f or each Annotacié of Korpusz do
foreach Szint  of Szintek do
Uj-példak = GY GJITES(Annotéacid, Szint)
Annotécio = LEBONTAS(Annotacio, Uj-példak)
Példak « Uj-példak

r et ur n Példak

4.4. Abra. A szintek szerinti példagjtés vazlata

4.2. Szintaktikai elemzés famintakkal

A szintaktikai elemzéshez véalasztott formalizmus megadjeobléma bonyolultsagi
osztalyat. Azonban a szintaxis elgralgoritmus is fontos része a rendszernek, hiszen
kozvetlenul ennek tikodésével dsszefliggésben méshiet a rendszer hatékonysaga,
azaz a sebessége és a pontossaga.

4.2.1. A famintakra alkalmazott chart parser

A 2.2.3 fejezetben ismertetett Chart parser egy hatékoa@mazhat6é dinamikus
programozasi eszkb6z. Az alap algoritmus rugalmasan Kkiglg€#z Uj, specialis
tulajdonsagokkal, melynek kdszonbeh mar szamos formalizmusra implementaltak.

Ezen szempontok miatt a famintakkal tottéxlemzésre a bottom-ughart parsert
alkalmaztunk a 2.4.4. fejezetben leirtaknak megfetel Ehhez az eredeti
algoritmusnak csak néhany kisebb valtoztatasara volt égiikgy lényeges eltérés a
CFG vazra épdl formalizmusokhoz képest, hogy a faminték altal meiyoaott bels
csucsok nem vesznek rész a magasabbisamntrkezetek illesztésénél, mivel azt
feltételezzik, hogy a famintak j0 meghatarozott résbigktumokat kilonitenek el a
mondaton belil. Ez technikailag Ugy valésul meg, hogy aaillgsztés egyszéen
atolvassa a bals részfak hatdraira vonatkozd jelzéseket, melyeket caigkor
hasznalunk fel ha rekonstrualnunk kell a teljes szintakidtz azt jelenti, hogy az
illesztett famintakbdl allé elemzési fanak kevesebbhtgzivan, mintha teljes szintaxisfat
épitenénk.
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4.2.2. A szintaktikai elemzés pontossaganak mérése

Ahhoz, hogy kulonféle médszerekkel végzett szintaktikaneések vegeredményét
0ssze tudjuk hasonlitani, szikség van egy olyan kiéétékéldszerre, ami relevans
informaciot ad a szintaktikai elemzés pontossagardl. gy oldhatjuk meg, hogy
referenciaként kivalasztott mondatokat — melyeknek ismerjkézaannotacioval kapott
elemzését — leelemzink az automatikus modszerinkkel is kétféle elemzés
hasonlosagat valamilyen alkalmas #s@dmmal jellemezzik. Nyilvan az ember altal
eléallitott elemzés is tartalmazhat hibdkat, ezért dantieetjik az elérhét minoség
felsd hataranak, mivel az ember a széveg értelmezésével, tartakna alapjan végzi
el az elemzést, mig az automatikus médszerek morfolégiaiatisztikai alapon hozzak
meg a dontéseiket.

Két szintaktikai elemzés dsszehasonlitasa dsszettatamivel el§ korben csak az
tudjuk megallapitani, hogy az szintaxisfak teljesen egyeeneiszont eltérés esetén is
lehetnek egyex részek melyeket valahogy figyelembe kell venniink. Min&bgn
hasonlit az automatikusanoallitott elemzési fa a referencia elemzéshez, annél
precizebb eredmértlr beszélhetiink. Ezért az elemzési fakbdél olyan elemi
tulajdonsagokat kell kivonni, amelyek egyrészt mennyiségilsggehasonlithatoak,
masrészt j0l jellemzik az eltérések mértékét. A problénegoldisat az elemzési fak
szocsoportokra bontasa adja, melyre példat a 4.5n dutéatunk. Mivel ugyanannak a
mondatnak a kétféle elemzé&érvan sz6, a kétféle szdcsoport halmaz elemei
ugyanazokra a szépozicidkra éptilnek. Ez kihasznalva s@mintok 6sszehasonlitasa
halmazniiveletekre egyszésddik, mivel az egyezések a két szdcsoport-halmaz
metszetében, az eltérések (hibak) pedig szimmetrikusatifféban lesznek.

Eqy példamondat szintaxisa:

[cp [ve [np [N 1:Mihdly] 2:arca ] hove 3:@zonna] [vo 4:megvaltozot} ] 5:.]

A szintaxisban taladlhaté szécsoportok:

NP(1-1) NP(1-2) ADVP(3-3) VO(4-4) VP(1-4) CP(1-5)
4.5. Abra. Példamondat szintaxisanak konvertalasa szocsoportokzgatma

Elemzési hiba kétféle mdédon addédhat: az automatikus elefligaerni vél olyan
szocsoportot, ami az referencia elemzésben nincs beagg, a referencia elemzés
tartalmaz olyan szdOcsoportot, amit az automatikus @emzem talalt meg. A
PARSEVAL metrikdkkal [Black91] ugy is jellemezhetjik az automatikusnelést,
hogy nem annak hibajat, hanem a jésagat fejezzik ki,, dzagy a felismert
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szocsoportok kozil mennyi a helyes, ezp@ntossag (precision)illetve, hogy a
referencia elemzésben taladlhaté (helyes) szocsopdaiakll mennyit talalt meg, ez
pedig afedés (recall) Ezeket a jellenmiket fejezik ki 0 .. 1 kdzotti értékkel (1 jelenti a
teljes egyezést) a kdvetkeképletekkel:

Helyesenfelismertszécsoportk szama

Pontossag= (4.13)

Osszesfelismertszocsopork szama

. Helyesenfelismertszécsopokk szama
Fedes= _ - - — — (4.14)
Referenciaelemzésbdran talalhaté szécsopork szama

A pontossag és a fedés csak egyiitt jellemzi j@wmmatikus elemzés josagat, mert
ha ,6vatos” modszert valasztunk (csak a biztosetigpgadjuk el) a pontossag nagyon
j6 lesz a fedés rovasara, ugyanakkor ha ,mohé” mertisalkalmazunk (minden
lehetséges tippet elfogadunk, igy ezek kozt lgézis) a fedés lesz nagyon jo, viszont a
pontossag lecsokken. Ezért ezt a két jell@negy Uun.F-mérték foglalja 6ssze, ami a
pontossag és fedés sulyozott harmonikus kozepe:

F = (1+ %) (PontossagFedés

: 4.15
£* B%[Pontossagr Fedés (4.15)

A p adja meg a sulyozas aranyat, de altaldban nidasatasi alapunk arra, hogy a
pontossagot vagy a fedésbmyben részesitsiik a masik rovasara,Fgy adja meg azt
a meébszadmot mellyel az automatikus elemzés (és sok mefismerési feladat
eredményének) pontossagat jellemezni szokas.

Egy masikPARSEVALmetrika amit szintén szintaktikai elemzések kiétésére
hasznalhatunk az elemzési és a referencia szifaakiszotti atfedések (crossing
brackets)szaman, illetve ezek mondatokra vetitett aranyepu

Mondatokszamamelyben < n atfedésvan

n-crossing = - - -
Osszegeferenciamondatszama

(4.16)

A képlet alapjan érdekes lehet a 0-crossing, 1simgs stb., valamint szokas az
elemzett mondatok maximalis hossza szerint tobbpars@a osztva elvégezni a
kiértékelést, mivel egy hosszi mondat esetén lés@my nagyobb annak az esélye,
hogy atfedést talaljunk.

Ha ugyanolyan kiértékelési modszert hasznalunk ngjyan feltételek mellett a
kulonbd®d szintaktikai elemdk eredményeit dssze lehet mérni. Erre példa a
szintaktikailag annotalt angol sztvegeket tartatimd@enn Treebank [Marcus93],
melynek 23. szekcibja referenciaként van Kkijelohae,2-21-es szekciojat pedig az
elemz modelljének dallitasara lehet hasznalni. Mivel teljesen elfoghds elterjedt
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ennek a kiértékelési médnak a hasznélata, az djréneyek szamara ezzel egy azonnal
hozzaférhet globalis 6sszehasonlitasi lebstg all rendelkezésre.

Amennyiben nem allnak rendelkezésre referenciac&gdatkkor is sziikség lehet
pontos kiértékelésre. Példaul ha ugyanannak a radusz vizsgaljuk a kulonbéz
valtozatait, a tesztadatok informalhatnak minkeblahogy milyen iranyban érdemes a
modellt tovabbfejleszteni. Ugyanakkor ezeket aofiiitd) tesztadatokat is a tanitas
részének kell tekinteni és lefiltg mindig mas felosztast kell alkalmazni, mert
kilonben a rendszerink ,ratanul” a teszt adatoksa aé kiértékelés félrevezet
eredmeényt ad. Masrészt modell kiértékelésénél kagquottossag értéke fligghet attol is,
hogy a példak milyen médon voltak felosztva trénégyteszt halmazokra. Ezekre a
problémakra egy altalanosan elterjedt médszeenéold crossvalidation melyben az
adatokat véletlenszigzn felosztjuk 10 egyeflrészre, majd mindig mas részen tesztelve
a tobbi részen pedig tanitva atlagoljuk az eredmiéety

4.3. A modell optimalizilasa

Amikor kézzel ,kiprobalunk” egy-két valtoztatast és kiértékelés eredmeényét
flggéen modositjuk a modell létrehozasanak a feltétedikor tulajdonképpen egy
optimalizalast hajtunk végre az eredmények visstasaval. Ennél kényelmesebb
megoldas, ha modszereinket atszervezve automakizt a folyamatot Ugy, hogy egy
alkalmas optimalizalé algoritmusbdél, a modellgef@®eranddszerink és a modell-
kiértékelés folé egy kereteljarast készittink.

4.3.1. Optimalizalé keret-algoritmus

A szerd és tarsai altal készitett LL rendszerben a $zeifejlesztett egy ilyen keret-
optimalizalé modszert [Hocza02]. Az LL rendszerlegry adott feladatra kulonféle gépi
tanulasi algoritmusokat lehetett futtatni, kiértidkeA rendszer egy kuldn szolgaltatasa
volt, hogy a kulonféle tanulasi feladatok végredsdtt szimulalt téssel automatikusan
optimalizalta, azaz megkereste a kivalasztott taraljoritmusnak azt a paraméter
bedllitasat, ami a kiértékelés alapjan a legnagymsibossagot éri el a teszt példakon.

Az optimalizalhatdésag érdekében a modelilitd modszernek paramétereziretk
kell lennie és néhany érték megvaltoztatasaval thadtezatok széles spektrumat kell
tudnia edallitani. Az optimalizal6 algoritmusnak képesnekil dennie lépésenként
miakddve meghatarozni az Uj paramétereket és azt, aggpntossag (vagy lépésszam)
elért-e mar egy adott kiszobot. Mivel sok adatreh@sszu futasra szamithatunk az
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adatok felosztasa-fold crossvalidationmddszerrel torténik, ahal értéke 10 helyett

akér 2 vagy 1 is lehet, illetve a futtatast egigkebb korpuszon végezzik és amikor
megvan az optimalis paraméter beallitds, akkolefut végleges modell elkészitése a
teljes tanitasra szant korpuszon. Az optimalizkést-algoritmusa a 4.5. dbran lathato.

PARAMETER-OPTIMALIZALAS(Korpusz, N)  r et ur ns paraméterek
Paraméterek, Pontossag = OPTIMALIZALO.INICIALIZAL AS()
whi | e not OPTIMALIZALO.LEALLAS(Pontossag) do
Paraméterek = OPTIMALIZALO.UJ-MEGOLDAS(Paraméterek)
Pontossag =0
forl=1 toN do
Tréning, Teszt = N-FOLD(Korpusz, |)
Modell = MODELL-GENERALAS(Tréning, Paraméterek)
Pontossag += KIERTEKELES{Teszt, Modell}
Pontossag /= N

r et ur n Paraméterek

4.5. Abra. A modell-paraméterek optimalizalasanak keret-aiguorsa

4.3.2. A szimulalt hités almodulokra bontasa

A optimalizal6 modul megvalositdsara megfélel 3.3.3. fejezetben bemutatott
szimulalt Hités algoritmusa, melyet kilon hivhaté almodulokedl lbontani, hogy
megfeleljen keret-algoritmus céljainak. Ezek az adolok megadjdk a kezdeti
értékeket, megallapitjak ledllasi feltételt a pestiy alapjan és kiszamitjak az Uj
paramétereket az ¢ allapot alapjan. Mindezt Ugy, hogy aikidéshez szilkséges
belss informacidkat (példaul dmérséklet) karbantartjak az iteracios lépések sokan
almodulokra bontott kilén hivhatdé metédusok megsitdsa a 4.6 abran lathato.
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OPTIMALIZALO.INICIALIZALAS()
T,M,M s = INICIALIZALAS()

OPTIMALIZALO.LEALLAS ()
return LEALLAS(T,M pest )

OPTIMALIZALO.UJ-MEGOLDAS()
M = UJ-MEGOLDAS(M)
AE = E(M pest ) - E(M)
if (AE<O0) or
( AE 20 ande “¥*">random[0,1]) then Mpeg =M
T=L(T)

4.6. Abra. A szimulalt hités almodulokra bontasa

Az almodulokat megvalésitd  metddusokban szérepfliggvényhivasok
(INICIALIZALAS, LEALLAS, UJ-MEGOLDASzZ eredeti algoritmus privat fiiggvényei.

4.4. Konkluzié

Ebben a fejezetben &ttekintettik a séeédtal kidolgozott komplex szintaktikai
elemd modszert. Az a modell épitése a kiinduld famintdmaz korpuszbdl vald
kigyajtésével indul, mely faalak tipusok felhasznalasddaént. A kiindulé faminta
halmazbo6l az RGLearn algoritmus segitségével takufamintédkat. Az igy kapott
faminta halmazt a chart parser modositott valtoratsenélja a szintaktikai elemzés
soran. A kiértékelési médszer bevezetése dslget biztosit a szerzett tapasztalatok
visszacsatolasara. A szimulaltités algoritmusanak egy modositott valtozataval gy
optimalizaljuk a modellkészités paramétereit, hagfelismerési pontossadg maximalis
legyen.
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magyar nyelvre

Ebben a fejezetben a szézeszamol a felszini és teljes szintaktikai elerseiéslért
eredmeényeifl valamint ezek alkalmazésairdl informéaciokingalletve magyar-angol
gépi forditd rendszerekben. A megvalésitas keddgei efisen koddtek a Szeged
Treebank [Csendes05] kulonkbanunkafazisaihoz, melyek annotalasi munkdéinak
befejezésével létrejott egy olyan adatbazis, ammalgyar nyelvre is lehéséget biztosit
gépi tanulasi technikadkon alapul6 szintaktikus eléshmodszerek kidolgozasara.

A treebank létrehozdsdnak folyamata tobb fazisrathawd. Az el§ fazisban a
szbvegek kivalasztasa, mondat €s sz0 szegmensakzavak lehetséges morfoldgiai
kodjainak hozzérendelése és kontextus szerintiregg#isitése tortént meg. Az ekkor
még Szeged Korpusznak [Alexin03] nevezett adatt@epi tanulasi technikakon
alapuld szofaji egyértelnisity (POS-tagger)készitésre lehetett hasznalni. A sdeés
tarsai tobb kulonféle modszeren alapuld széfajiéemgymisitot is készitett, melyek
0sszehasonlitasarébebben a [Kuba03] és a [Kuba04] cikkekben olvastiatu

A méasodik fazisban a Szeged Korpusz annotalt saitveryabbfejlesztve Iétrejott a
Szeged Treebank 1.0, amely mabaéivi csoportok (NP) bejeldlését is tartalmazta. Ez
az allapot lehéiséget biztositott telszini elemzés (Shallow Parsingutomatikus, gépi
tanulasi technikakon alapulé végrehajtdsara, melyelt szerd a [HOczaO3a] és
[H6cza04a] cikkekben szamol be. Az elért eredmémgplesitésével a szérgs tarsai
elkészitettek egy olyaninformaciokinyerd (Information Extraction) rendszert
[H6cza03b], [Hocza04b], mellyel Uzleti hireket tdmaz6 szovegekib lehet kilonféle
tranzakciok adatait egy strukturalt adatbazisbgikigni.

A harmadik fazisban folytatédtak az annotalasi ndlatiok tovabbi szdcsoportok
(melléknévi, hatarozoi, névutdés csoportok, igei zatok, tagmondatok, stb.)
bejelblésével és létrejott a Szeged Treebank 2.égleges allapot. A dwebb
mondattani informacidkat felhasznalva elkészil afefezetben részletezett moédszer
szerinti teljes szintaktikai elertiz melynek megvalositdsarél és kiértékelésének
eredményeifl a szerp a [HOczaO4c] és [HOczaO6a] cikkekben szamol be. A
[H6cza05a] cikkben a szdrzés tarsai a szintaktikai famintak tanulasat a Bogs
algoritmussal javitjadk fel és az eredményeket dwsnlitiAk mas kombinacids
sémakkal. Mas mddszerekkel tobédsszehasonlitasrél a [HOcza05c¢] és a [BartaO5]
cikkekben olvashatunk. A magyar nyelvre készitelies szintaktikai elendz moédszer
megvalositasa lehigtéget teremt arra, hogy azt felhasznaljuk olyasdfatiokban — mint
példaul agépi forditas (machine translation, MT3,, melyek a mondattan részletesebb
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feltarasat igénylik. Erre példa egy lé&efbrditd rendszer a GenPar &ibitése magyar-
angol modullal, mely a szdfszerepe meghatarozé volt [Hocza06b].

5.1. A szintaktikai elemzés problémakoéréenek attekintése

Ebben a fejezetben attekintjik a magyar nyelv aktikai elemzésének terilletét.
Elészor részletezzik, hogy a magyar nyelv milyen sgyiscitulajdonsagokkal
rendelkezik ami megnehezitheti a szintaktikai elsnmas nyelvekhez (pl. angol)
képest. Ezutan dsszehasonlitjuk a magyar és ad aggly szintaktikai elemzésének
technikai leheiségeit és felsoroljunk, hogy a szg&ranunkassaga &t milyen
szintaktikai elemzési eredmények szllettek magyalvre.

5.1.1. A magyar nyelv szintaktikai elemzésének nehézségei

A magyar nyelv szamos olyan nyelvi sajatossaggadietkezik, ami megneheziti a
szintaxisfelismerést az indoeurdpai nyelvekhezgpgolhoz) képest. Az egyik jelést
kilonbség a viszonylag szabad szorend, azaz egydahoseintaktikai egységei
tobbféleképpen éatrendezbikt igy, hogy a kapott mondatok nyelvtanilag szintén
szabalyosak lesznek. Azonban az igy kapott mondgiektései médosulhatnak a
kiindul6 mondatéhoz képest. A mondatrészi szere@petagyar nyelv ragozassal és
névutdk alkalmazésaval oldja meg. Bbladodik a masik probléma, a nagyfoku
morfolégiai valtozatossag. Az emlitett sajatossagokszességében jelésen
megnovelik a lehetséges mintak, nyelvi sémak szamétyek rontjadk a statisztikai
alapu gépi tanulas hatékonysagat.

A szintaktikai elemzés leggyakrabbarbfetduld és egyik legfontosabb egysége a
fonévi csoport (NP) mely altaldban néw@lel kezdbdik és Bnévvel végadik, ez
utdbbit az NP fejének is neveziink. Ha nem lennéeekaldl kivételek az NP-k
felismerése nagyon pontos lehetne. Azonban &ébilonyos esetekben elhagyhatd,
bizonyos esetekben nem:

[ne Péter] [np {egy) konyvel olvas.
[np Péter] olvassalne a kdnyvetf .

Ha a kontextus ezt letteté teszi, az NP feje is hagyhatd, tehat ez alapffordulhat
olyan NP is melynek az utolsé szava némaf/:

[np Péter ] [ip a régi konyvet ] olvassayd Mari | pedig[ne aztjat ] .
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A szabad szoérend alkalmazasa a magyar nyelvbeda(jgel 5.1. abran) nem jelenti
azt, hogy barmilyen szét barhova athelyezhetliinkoadatban, mert ha ezt tennénk
nagyon hamar értelmezhetetlen vagy magyartalan atokdt kapnank. A szabad
atrendezhéiség az igei vonzatkeret elemeire vonatkozik. Ezelelamek NP-k vagy
mas szocsoportok lehetnek, melyek szavai egyuttogitatnak, a bets sorrendjuk
viszont kotott. Az igei vonzatkeret elemeinek atierese is csak tagmondathatarokon
belll lehetséges, ha meg akarjuk tartani a monaatet értelmét. Mindez viszont azt
jelenti, hogy az angol nyelvre nagyseem alkalmazhatd generativ felfogasban hasznalt
VP — mely arra épil, hogy a szintaktikai szerepekkdtott szorend osztja ki — magyar
nyelvre ebben a formaban hasznalhatatlan, mert a \(Pszabaly, melynek jobboldalat
mindenféle sorrendben fel kellene venni a nyelviba, raadasul a magyar igék
vonzatkerete nem feltétlentl O6sszefiggeszt fed le a mondatbdl, azaz a szabaly
jobboldalat 5 szécsoportok nem dsszefigggprozatara kellene illeszteni. Ez a magyar
nyelvi specialitds azért is probléma, mert a skiikai elemzés legfontosabb eleme a
VP (illetve az igei vonzatkerettel végzett egyezset mivel ez alapjan zérhatjuk Ki
azokat a hibas részelemzéseket, melyeket az almdsonszinteken (bottom-up
elemzéssel) a rendelkezésre allo informaciok atelgjie tudtunk hozni.

N VP Agi"/\P
| / | \ mindm@?\
f v
Paul | /N-P\ /PP\ tegn apdﬁly’f{w‘
gives I‘) IT ™ N|‘ x" .\}‘1 _\‘? _\‘ .-\D"P
a talk in Rome litta vendégil _; _; i

Paul gives a talk in Rome. ;
Agi minden rokonat vendégll latta tegnaiel

(nincs més lehetséges szérend) .
Tegnapeitt vendégul latta minden rokonét Agi,

Minden rokonat vendégiil latta Agi tegnaiiel

sth.

Jelmagyaréazat:

¢ Mondatszerkezes (mondat), QP (kvantorpozicid), FP (fékuszpozicio)
e SzocsoportokVP (igei csoport), NP ghévi csoport), ADVP (hatarozdszoi csoport),
PP (névutoi csoport)

e Szofajok:V (ige), N (Bnév), D (nével), IN (prepozicid)

5.1. Abra: A magyarban a viszonylag szabad szérend miatt egy adatbkfBle
elrendezésbendbrdulhat, $t nem is mindig alkot 6sszefuggzerkezetet.
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A felsorolt problémak kezelésére vélasztott tag elméletagyar generativ szintaxis
([Kiss99], [Alberti02], [Kiefer92]) szerint a mondatelemzélsd Iépésként az Ujraird
szabalyok és a lexikon minden esetben létrehozzak a mdiidduléo vagy un.
mélyszerkezetét. EBb a vég$ vagy un. felszini szerkezet transzforméciokkal
(mozgatéasok, torlések) hozhatd létre. A magyar mondatsaerkezetében az ige all
elél, mogotte pedig tetéleges sorrendben avwitményei sorakoznak. A levél nélkili
agak a mélyszerkezetben kit6ltetlenek, an. funkciongdigiciok, ezekre a helyekre
lehet majd mozgatni az ige mogul az Osszétetr A funkciondlis poziciok 6ssze
vannak indexelve az elmozgatott 0sszék&el, igy a mozgatast nem kell nyilakkal
abrazolni. A szintaktikai fa (sem a mély-, sem a faisgtruktira) nem ad szamot arrol,
hogy a jelenlé§ igesvitmények kozil melyek koteléek. Ezt az informaciét a lexikon
tartalmazza.

A magyar mondatok strukturgjat leir6 konzisztens skiikai szabalyrendszer
kidolgozasanal figyelembe kell venni olyan annotalasi gmetokat is, melyek
legink&bb alkalmazkodnak a Kdbi szamitdégépes feldolgozéas elveihez. Ezek alapjan
eltekinthetiink a funkcionalis poziciok abrazolasatolyeiniezek betdltdttsége egyes
esetekben egyeértetran kiszamolhaté az ige helyzedéba tobbi esetben viszont a
hangzé beszéd prozédiai jelletinzek flggvénye, ilyen jellendék viszont nincsenek
kodolva az irott szovegekben.

5.1.2. Kapcsolédd eredmények

Angol nyelvre szamos eredmény létezik a mondatszintebidsnerésének témakorében.
A Penn Treebank [Marcus93] annotalt szévegeiben elkilohkitetyg részt, amely a
megjelenése 6ta dsszehasonlitasi alapot képez a ténkalpozoldédd publikaciok
eredmeényeihez. A chunking modszer [Abney91] nyelvtani kédoKéalagsztalyozta a
szavakat, hogy azok kezdvég- vagy bels elemei-e egy adott tipusu frazisnak.
Tovabbi eredmények a transzformacion alapuld tanulasi$Raw95], adnévi és igei
szerkezetek egyszerre tordéfelismerése [Argamon98] és a tdobb fokozatl kaszkad
alkalmazasa [Tjong99]. A legujabb médszerek ugy érnek el jsivaideredményekben,
hogy tobb mddszert 6sszekombinalva, szavazassal howeghla dontéseket [Tjong00].
Az eredmények 6sszefoglalasa az 5.1. tdblazatban lathaté
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Hivatkozas Modszer Kiértékelés 1
[Abney91] Chunking — -
[Ramshaw95] Transzformacios tanulds  Penn Treebank  92.00%
[Argamon98] NP és VP szerkezetek Penn Treehank 91.60%
[Tjong99] Tobbszint nyelvtan Penn Treebank 92.37%
[Tjong00] Médszerek kombinaciéja Penn Treebank 93.26%

5.1. Tablazat: Néhany fontosabb angol nyelvre elért eredmény, 1993 6ta az
0sszehasonlithatosag érdekében a Penn Treebank adataik gtesztelés.

Magyar nyelvre a Szeged Treebank verzidinak a megjelaigsényegesen kevesebb
szintaktikai elem& készilt. Megfelé minosédi és mennyisdg annotélt magyar
szbvegek nélkil csak kézzel készitett székéeabalyrendszert tartalmaz6 szintaktikai
elem® alkalmazésara van leliseg. Egy ilyen rendszer a MorphoLogic Kft. altal
kifejlesztett HumorESK szintaktikai eleihZKis, 2003), mely 1995 6ta folyamatosan
fejlodik. Ez idd alatt kulonféle nyelvészeti tertileteken alkalmaztékjeemzsje, hogy

a szimbolumokhoz jegyszerkezeteket kapcsol, és elerardsi épit az egyes jegyek
orokoltetésével. A Nyelvtudomanyi Intézet is beszamolf sgintaktikai elemérol

[Varadi03], ami &névi

szerkezeteket

ismer

fel

reguléris kifejezésekkett, lei

tobbfokozatl (kaszkad) szak&irszabalyrendszer alkalmazasaval, a CLaRK rendszer
[Simov01] segitségével. A széraAltal kozolt eredmények ([H6czaO4a], [H6cza05a]),
melyek a Szeged Treebank adatait felhasznalva gépi tatedésikak alkalmazasaval
késziiltek, jeleritsen tulléptek az étdéekben a magyar nyelvre elért eredményeken. A
felsorolt magyar nyelvre elért eredmények 6sszefogladass.2. tablazatban lathaté.

Hivatkozas Modszer Kiértékelés fB=1
[Kis03] Szakérdi szabalyok - -
[Véaradio3] Szakéti szabéalyok 100 annotalt mondat  58.78%
[Hocza04a] Bnévi szerkezetek Szeged Treebank 1.0  83.11%
[Hocza05a] Teljes szintaxis Szeged Treebank|2.0  78.59%

5.2. Tablazat: A magyar nyelvre elért eredmények a Szeged Treebank béseire
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5.2. A Szeged Treebank kialakitasanak folyamata és tartalma

A mondatok szintaktikai szerkezetét leird, un. treebamkementacié a legtdbb
nyugat-eurdpai nyelvre, de szamos kozép-, ill. kelet-eurépavneyelar létezik, ezért
idészeninek bizonyult egy pontosan elemzett magyar nyélgebank Iétrehozasa is. A
Szeged Treebank [Csendes05] kialakitasakor a mar ismgxsiaunkakra és megiév
elméletekre tamaszkodva nyelvész szdkertegy konzisztens szintaktikai
szabalyrendszert dolgoztak ki. A treebank kidolgozébh fézisban tortént az IKTA
27/2000, az NKFP 2/017/2001 és az IKTA 37/2002 kutatas és fejlesztgditeko
keretében. A munkafazisok részletém kovetked alfejezetekben olvashatunk.

5.2.1. Szeged Korpusz

Az IKTA 27/2000 kutatas és fejlesztési projekt keretében tdtr&zeged Korpusz
[Alexin03] szdvegallomanyanak osszedllitasakor azt voltd assZempont, hogy az
elektronikus formaban rendelkezésre all6 szoveglekdgy sokszifh valogatas
készlljon, melyben a magyar nyelv egyes megnyilvanulasjainadelegend szamu
példamondat all rendelkezésre. A szbvegek végul hat kuléribomkoribl keriltek ki,
témakoronként ~200 ezer sz6 terjedelemben. A hat témakdelyeknmindegyikésl
elmondhat6 valamilyen specialis jelletnz kovetked:

o Szépirodalom &ltalanos szokincs, helyesirdsi és stilisztikai szenabon
magas szirit betartasa, parbeszédek.

e 14-16 éves koru tanuldk fogalmazasaikdznyelvi székincs és
mondathasznalat, helyesirasi hibak.

« Ujsagcikkek (Népszabadsag, Népszava, Magyar Hirlap, HVG): hivatalos

kozlési nyelvezet.

» Szamitastechnikai szévegskecialis szokészlet, specialis tokenek (konyvtér,
webcim, stb.).

» Jogi szbvegekspecidlis karakterek, szOkészlet és nyelvezet, esetenként

hosszu (t6bb sz4z szavas) mondatok.

» Gazdasagi és pénzugyi rovidhirékyakran ismétidé szo6fordulatokra épél
ténykozlés, struktaraba rendezhetformaciok.

A korpusz eredetileg az élsb témakort (~1 millié szbvegszod) tartalmazta, ez az
allapot tekinthet a Szeged Korpusz 1.0-as verzibnak. A ~200 ezer sz6t taztalma
kiegészités, aGazdasagi és pénziigyi rovidhitgkovidebben: [zleti hireR) késsbb
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lett felvéve a korpuszba — az informaciékinyeendszer fejlesztéséhez kapcsoléddan —
és atesett ugyanazon az annotalasi munkafolyamatohamin0O-4s szévegek.

A teljes korpusz egyuttesen ~82.000 mondatot (~1,2 millié szooegsz250 ezer
irasjelet) tartalmaznak. A korpusz f4jljai 100 mondatos @&ggisbe tagolva a kélsbi
annotalasi munkalatok szamitégépes megvaldsitdsat tamoget -formatumban
keriiltek tarolasra, beisszerkezetilket a TEI P4 DTD (Document Type Definition)
séma irja le. A szegmentalt mondatok <s> és </s> Xlmhkék kozott talalhatok,
melyek kozott dlszor a mondat szdvege, majd a mondatot alkoté szavaksgsleka
felsoroldsa talalhaté <w> és </w>, ill. <c> és <fdmkeék kozott. A szavak leirasanal
elészor maga a sz6 aktudlis alakja all, majd a sz0 lapetsdorfo-szintaktikai (MSD)
kodjai kovetkeznek a hozzajuk tartozd szotovekkel egyitt.akade leirasa tartalmazza
a szo6faji egyérteldsitést is, azaz a lehetséges (6zSD-kdd) parok kozil pontosan
egy ki van véalasztva a szévegkornyezet alapjan.

Az MSD kodrendszer [Erjavec97] a szavak legkulowibbz attribGtumainak
kédolasara szolgal, mely az eurdpai nyelvek tébbségérknalkhatd. A szavak morfo-
szintaktikai attribdtumait (tipus, nem, szam, személget)e egy karaktersorozat
reprezentalja. Az edspozicién a szoof kategoriaja all. Példaul a magyasztalnakszé
azNc-sg------ kodot kapja, amely a kdvetkizet jelenti: bHnév, kbznév, egyes szam,
birtokos eset denitivug. A hidnyz6 vagy az adott természetes nyelvben nem
értelmezhet attribitumok helyén- jel all. A magyar nyelvben példaul &neveknek
nincs neme ami mas nyelvekben igen elterjedt. A Szeged Korpusz sziverge
magyar nyelvre alkalmazott MSD kddrendszer korulbelul 1808 Kéldot hasznal a
szavak morfo-szintaktikai jellemzésére.

5.2.2. Szeged Treebank 1.0

A természetes nyelvi feldolgozés fontos Iépése aaddikti elemzés és annotalas
Mivel a mondatok tobbségében, az egész mondat jeleas&sapontjabdl ashévi
csoportok kulcsfontossdgu szerepet jatszanak, ezért az IBWAR002 kutatas és
fejlesztési projekt keretébenoallitott Szeged Treebank 1.0 verzidjaban ezeknek a
szerkezeteknek a bejeldlése volt azddlisges cél. A dnévi csoportok, mint az igék
legjellemzbb kBvitményei, hordozzak az informacidk nagy részét, ezémiapél
informaciokinyet alkalmazdsokban kiemelk&dzereptik van.

Ezen kivll, ugyancsak a mondatok tartalmanak értelmésdge szempontjabol,
fontos szerepe van a tagmondatok elkulonilésének és dgymesld viszonyanak.
Tovabbi szintaktikai elemzésnél is fontos tampontot jeleek a tagmondat-
bejeldlések, hiszen a tagmondathataron szintaktikai gglgsgem nyulhatnak at. Eppen

-77 -



5. Szintaktikus elemzési mddszerek alkalmazéasai magyar nyelvre

ezért a treebank jelen verziéjaban a tagmondatokaiatara viszonyukra vonatkozé
informacié (alarendelés, mellérendelés) egyaranepeér

A Szeged Treebank 1.0 a hat témakdort tartalmazé mofdimgiagyértelnisitett
Szeged Korpusz szovegeinek feldolgozasaval jott létre. Areges szintaktikali
cimkékkel tortét ellatdsahoz a nemzetkdzileg elfogadott XML-helyes MBuf
phrase= fénévi csoport) és CRlausal phrase= mondat érték frazis) jeldlések voltak
hasznalva. Az ala- illetve mellérendelt tagmondatoktémirCP cimkét kaptak. Az
annotalas folyaman XP cimkét is alkalmaztak, melyek aeggie szervesen nem
illeszked részek (kozbevetés gondolatjelek kozott vagy zardjellisgités feloldasa
zarGjelben stb.) elkuldnitésére szolgaltak.

Fénévi csoportok tulajdonsaqai

A szo6fajilag egyértelifisitett szovegben eggriévi csoport egy vagy tobb szobol és
esetleg irasjetid all6 Osszefligd sorozat. Nyelvészeti szempontbdl az a kifejezés
tekintend fonévi csoportnak, amelyhévi feji, nem valaszthatd szét nem 6sszedfiigg
részekre, és maximalis nagysagu. Mindénéf/ feje egy dnévi csoportnak, de van
olyan Bnévi csoport, amelynek nincs lathatinévi feje. llyenkor feltételezziik, hogy a
fonévi fej ott volt ugyan, csak torolve lett, példaul:

Vettem[np két almaf] . [xp A pirosabbaf] megettemazaz | a pirosabb alma

Ha egy kifejezésohévi feji, de a kifejezés szétvalaszthaté két vagy tébb olyan
részre, amelyek a mondatban athelyeidhet mondatban egymassal nem szomszédos
helyekre a mondat jelentésének a megvaltoztatasa nhealkidbr a kifejezés nem
tekintend egy Bnévi csoportnak, példaul ha egy birtokos szerkezetbentakddr
genitivuszi esetben all, akkor az (legtdbbszor) elmozdithdiibtok melbl, ezért nem
alkotnak egydnévi csoportot akkor sem, ha egymas mellett allnak:

Lattam[yp Péternel [vpa hligat] . -  [wp PéterneK lattam[yp a hligéf] .
Ugyanez nem igaz az alanydsbfirtokosra:
Lattam[np Péter hugai .

A maximalis hosszusagu @&névi csoport szabalyat kell alkalmazni a kdvetkez
példamondatban: Béter latta a népdalokat nagy lelkesedéssel énékiyt. A fonévi
csoport a népdalokat nagy lelkesedéssel éfieldnyt lesz, nem pedig anagy
lelkesedéssel énéldanyt, mivel az el§ hosszabb a masodiknal.

Fonévi csoportot alkotnak még a fentieken kivil azok a kiések, amelyek két
vagy tobb &névi csoport egymas mellé rendelésével kapunk. Az ilyen
mellérendeléseknek az aldbbi szerkezetik:

[ne [np Péter] és[np az 6cséni], nem pedig: {p Péter és az 6csém
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Tagmondatok tulajdonsagai

A mondatok lehetnek egyshek vagy Osszetettek. Az Osszetett mondatok
tagmondatai alarendelt vagy mellérendelt tagmondatoktrieke A tagmondatok
bejelblésénél egyrészt meg kell hatarozni magukat a tadpihokat, masrészt el kell
helyezni azokat az egész mondatszerkezetben.

A mellérendelt tagmondatok egyltt (egyenranguan) alkotnak bgyebb
tagmondatot:

[cp [cp Péter megérkezéttes|cp elénekelt egy dajt. ]

Az alarendelt tagmondatok telies egészében benne taldlhaadgk masik
(tag)mondatban:

[cp Péter azt akarja, hogir elénekeljek egy dd)t ]

A tagmondatokat legttbbszor k86 vezeti be, és egy kovetkekdtoszoig, vagy
irasjelig tartanak. A készavak altaldban nem részei a tagmondatnékigg, €s, bar,
vagy, stb. kdtszavak a tagmondaton kivil talalhatéak. Kivétel lehpedig, viszont,
azonban, meg, ugyarsth. kotszok a tagmondat élisszetedje (altaldban egyshévi
csoport) utan is allhatnak:

[cp [cp Péter iskoldba ment, [cp Mari pedig orvosho . |

Ha két tagmondat kozokettéspont all, akkor az ugy viselkedik, mintha K&tzo
lenne. A ketbspont lehet alarendel kotosz6 szerefs ekkor hogygyal lehet
helyettesiteni, vagy pedig mellérensiedzazszere:

[cp Péter elmondtafcp sikertlt a ter . ]
[cp [cp Péter szOrakozni meft[cp egy Uj magyar filmet nézett meg a mozipah

A tagmondatokban legtobbszor talalhatd egy ragozott igetagmondatonként
legfeljebb egy. Egy tagmondatban csak akkor lehet eggibél tagozott ige, ha azok
egymas mellett szerepelnek mellérefdekotoszéval elvalasztva, valamint
jelentésszerkezetik hasonldé (ugyanannyi és ugyanolyan tematflanepet osztanak
ki): Péter ismeri és élvezi a vietnami filmekegy tagmondat két esetben lehet ragozott
ige nélkil. Ha a mondat jelen idekijelents médua, az alanya egyes szam harmadik
személy, és predikativdnevet vagy melléknevet tartalma2éter orvos (?van)Ha a
tagmondat elliptikus, akkor is hianyozhat ddel a ragozott ige, de ekkor egy masik
(altaldban neki mellérendelt) tagmondat ig€jét értjuk oda:

[cp [cp Péter iskoldba ment, [cp Mari pedig orvoshoz{ment . ]
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A treebank afallitAsanak Iépései

A Szeged Korpusz széfajilag egyértébiiett szovegei egy automatikus szintaktikai
elbelemzési folyamaton mentek keresztll, ahol aglemz program bejelblte a
tagmondatokat, illetve a kéisb nagy valdsziiséggel dnévi csoportnak bizonyuld
kifejezéseket. Az automatikuséelemzés a Bolgar Tudomanyos Akadémia nyelvészei
altal kifejlesztett CLaRK rendszerrel [SimovO0l] tortéramely leheivé teszi
szintaktikai egységek automatikus felismerését regudaabalyok segitségével.

Az ebbelemzés soran az étileges cél az volt, hogy az a lehétgjobban segitse az
annotatorok munkjat, tehat azvelemzéssel helyesen jésolt tagmondat @i
csoport, tdbb legyen mint a hibasan megjelolt. Emiatelbzetes annotalas csak az
egyértelnti eseteket kereste meg, azokat melyeknek a talalati aaféegbb volt 50
sz&zaléknal, kihagyta. Azéellemzéshez hasznalt CLaRK rendszer regularis kifeg&zés
illesztésével jeldlte be a vélt tagmondatokaté@e¥i csoportokat. Az éretes elemzés
soran a regularis szabalyok csoportokra, szabalyszintektak osztva és kaszkad-
szefien egymasra épulve tortént az alkalmazasuk.

A folyamat kovetke& lépése az automatikusarb@litott annotacié felllbirdlasa és
javitasa volt. CP-k esetében adedémzés a tagmondatokat nem tudta meghatérozni,
mivel ezen a ponton ehhez nem allt rendelkezésre elégafamacio, ezért ezek
bejelblése teljes mértékben kézzel tortént. Az NP kezetek esetén felll kellett
vizsgalni az dsszetettebb eseteket, melyekredateehzés bizonytalan eredményt adott
volna és ezért inkabb kihagyott. A annotélast w&gmunkaja szigorl miség-
ellervrzésen estek at, melynek alapjat a 4.2.2. fejezetbenkiétékelési technika
képezte. Az elfogadasi procedura az volt, hogy néhany eddethien kivalasztott
mondatot az ellairzést végé személy is annotalt és az igy kapott kétféle elemkésne

legalabb 95%-08E 41 értékkel egyeznie kellett egymassal.

5.2.3. Szeged Treebank 2.0

A az IKTA 37/2002 kutatas és fejlesztési projekt kovetkeminkafazisa a teljes
szintaktikai elemzést tartalmazé Szeged Treebank 2.0kkéda volt. A kiinduld
allapot a Szeged Treebank 1.0 volt, az ebben sseidBl és CP annotaciot mar
tartalmaz6 mondatok kaptak Ujabb szintaktikai cimkéket.

Ebben a munkafazisban is azéelépés a kézi annotacio segitése érdekében végzett
automatikus éannotalds volt. Mivel a szavak szintaktikai szerepét aete&
tobbségében a sz6 MSD kddja, vagyis morfo-szintaktilgigiealapjan meg lehetett
allapitani, ebben az esetben méar nem volt szikség s#alkdral definialt regularis
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szabalyok hasznalatara. A szintaktikai egységek automdiéjefilésére egy egyster
szabalyokon alapulé programmal tortént. Ennek kimefletétmészetesen nem volt
elvarhatd, hogy 100%-0s pontossaggal hatarozza meg a szekietztehat a szakért
ellendrzés és javitas ebben a fazisban sem maradhatotfalyainat kovetked lépése
az automatikusand@llitott szintaktikai annotécio felllbiralasa és jadtaslt, melynek
minéségelledrzése az 1.0 verzidnal alkalmazott modszer szerint tortén

Tekintsik at, hogy milyen annotalt szocsoportok taldlhah@lg a korpuszban és
ezeknek mik adbb jellem®bik:

A tagmondatok (CP)és afénévi csoportok (NP)jellemzit az 1.0 verzidnal
attekintetttk.

Melléknévi csoportok (ADJRP)minéségjeldi szerefi szavak ADJP-t alkotnak. Az
ilyen szavak jellem#zen melléknevek vagy melléknévi igenévek lehetnek. Az ADJ
nek magéba kell foglalnia a fejotményeit is. Ez melléknevek esetén altalaban
hataroz6sz6 (ADVP), melléknévi igeneveknél pedig hatispd vagy NP.
Mellérendelés is éfordulhat, ha a két ADJP egyenrangu ezek Ujabb ADJP-tralko
Példaul:

a [apap [apap [aDsp NAgyoON] Szép] éS[ADJP okos] ] ] gyerek

Hatarozosz6i csoportok (ADVP)de tartoznak a hataroz6szok (mlost itt, nagyon
mindig), a ,hatarozéragos” melléknevek (fetegen angolul jogilag), a szamnevek
(pl. 6ten sokar) és a ,névutds” személyes névmasok ifpllettem miattad utanung.
Tobb egymas utan kovetkehatarozoszo6t egymasba agyazott szerkezettel br&zolun

[abve [aDve NAgyon] széper

Névutos csoportok (PP)Névutdés csoportot akkor kapunk, héndvi csoporthoz
névutot kapcsolunk. A névuto altalaban az NP utan allitkinrmeg is ézheti:

[pp [Np PiStéV&'] Szembeﬂl
[ppSzEMberinp Pistaval] |

Kotgszavak (CQ) A kotoszavak megkeresésénél is az MSD kddokra tAmaszkodunk.
Ezek kodjanak ets karaktereC. A tagmondatokat legtbbbszor kézd vezeti be, de
nem része a tagmondatnak.

[cp Azért jOtt , o hogy ] [cp magaval vigyen ] . ]

Elvald igekovk (PREVERB) Az elvald igekdbk kilon tokenként vannak jelen a
mondatokban, MSD kodjuRp, példaul:

Zsuzsa jfjtt hOZZé.ITﬂ)FﬁEVERB el ] .
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Tagaddszok (NEG)A tagaddszavakat MSD kodjuk alapjan azonositjukRez,
példaul:

Zsuzsa fec nem ] jott el hozzam .

Igei csoport (V_) Az igék MSD kédjuk alapjan ismerlédt fel. A kéd el$ elemeV,
a harmadik eleme pedig nem(ez a énévi igenevek jellentge). A verb_index (V0)
attribltuma a vonzatkeretes igét azonositja egy igaidipjan. Masodik attribdtuma, a
preverb_refakkor kap értéket, ha van a mondatban az igéhez taticgdd gekdt. Az
attribatum értéke az igekdit cimke, tehat a PREVERB mondatbeli azonositéja.
Amennyiben az ige igekds, de az igekdt nem elvalo, akkor areverb_refhelyett a
preverb_bodyattributum szerepel. Ennek értéke az igéKligiikkel leirt alakja. Az ige
tagmondatban jelen lé\bovitményeinek lehetséges attributumai a koveikez

* idref: értéke a bvitmény mondatbeli azonositoja

* type a Bvitmény szintaktikai cimkéje

» role: a hvitmény esetragjanak kédja vagy ennek hianyaban a
mondatbeli szerep kédja, mely tobb mint 30 féle lehetdudl alany
(NOM), targy (ACC), birtokos (GEN), részeshataroz@\(D,
eszkozhatarozo (INS), stb. (a példabatpant (TLOCY), essive
(ESYS)).

e obl: a Bvitmény koteleé-e?; értéke YES vagy NO

Az 5.1. dbran szeregppéldamondat treebank reprezentacioja:

[1.cp [2np Agi ] [3:np [apse minden] rokonat] [4.apve tegnapedtt |
[5:V_ [VO Iétta] O ] [6:NP Vendég[]ﬂ . ]

alatta ige vonzatkeretdd ={2:NP_NOM, 3:NP_ACC, 4:ADVP_TLOCY, 6:NP_ESS}

Fdnévi igenevek (INF) A fonévi igenevek Un. infinit, azazdgel nélkili alakulatok,
onalléan nem szerepelhetnek mondat allitmanyakéntinavi igenév MSD kédja/
betivel kezabdik, harmadik tagja pedig. A fénévi igenevek INFO cimkében vannak.
Mindig csak ez az egyetlen sz6 keril az INFO-ba, példaul:

[inF_ [inFo talalni ] ]

Hatarozoi igenevek (PA)A hatarozoi igenevek MSD kodRwv, képdjuk —va, -van.
A foénévi igenevek PAO cimkében vannak. Mindig csak ez az egystdd kerill az
PAO-ba, példaul:

[pA_ [PAO ha”hatva] ]
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5.3. Felszini szintaktikai elemzés

A felszini szintaktikai elemzés (Shallow Parsingdran nem térekszink arra, hogy
feltarjuk a teljes szintaxist és ez olyan egyszitésekre ad leh&téget mely altal az
elemzési fazis felgyorsithatd és a felismerés peatgs is javithatd. llyen
leegyszeiisitett feladat a szocsoportok hatarait név nélkil oh@gaardjelezés
(bracketing vagy a legbe¥legkilsy fénévi csoportok hatarainak meghatarozasa
(base-NP/top-NP chunking

Szamos olyan alkalmazasrél tudunk, ahol ele§emdzévegek felszini szintaktikai
elemzése. llyen példaul az automatikofrmaciokinyerés (Information Extraction)
vagy aszoveg kivonatolas (Text Summarisatios)

Az itt leirt Szeged Treebank 1.0 verzié ilyen alkalmakbBaa kerilt felhasznéalasra,
illetve tovabbi nyelvészeti, nyelvtechnolégiai kutatasok swam megbizhato
kiindulopontként szolgal.

5.3.1. Fénévi szerkezetek felismerése

A fonévi szerkezetek (NP-k) a legfontosabb elemei az igezatkaretnek, mivel
annak legfontosabb és leggyakrabbarioetiuld egységei (pl. alany, targy, stb.) szinte
kizarolag NP-k. Emiatt az olyan alkalmazasoknak, mehghany alapvétmondattani
informacié alapjan is hatékonyan tudnakikixdni, elegend tAmpontot jelent az NP
(féleg a top-NP) szerkezetek kifjtése az elemzednondatokbol.

A fonévi szerkezetek felismerését a Szeged Treebank 1.0 kidsdgaman a
[H6cza04a] cikkben szerdplmddszer NP famintak segitségével oldotta meg, ami
lényegében tekinthéta 4. fejezetben ismertetett komplex médszer egyeldmerésre
alkalmazott valtozatanak. Az emlitett cikiogil idoszakban alkalmas tanité korpusz
hijan kevés magyar nyelvre kidolgozott NP-felisénkészilt. Az egyik ilyen rendszer
az unifikaciés frazisstruktura-nyelvtant alkalmaz6 HumorEf#is03], a masik
modszer [VaradiO3] a CLaRK rendszer [Simov01] segitsdg@grett NP felismerést
regularis szabalycsoportok tobbs#ifkaszkad) elfr alkalmazasaval.

A NP-felismerés az eddig bemutatott korpusz alapi megkésiedin két részre
bonthat6: modell tanulasra és a tanult modellen adaplems algoritmus futtatasara.
A 4. fejezetben ismertetett altalanos mddszerben M&etén a tanulas és a felismerés is
bizonyos mértékben leegysiieddik, valamint lehéség nyilik a helyzet kihasznélasara
specialis médszerek alkalmazasaval. Mindez javitja a hayékgot, azaz gyorsabb és
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pontosabb eredményt kapunk, mintha a teljes szintaktikanzgls eredményéb
nyernénk ki az NP-ket.

A mintatanulas sordn — ha vannak is — nem Kkell foglal4nkna nem NP
szocsoportokkal, ezaltal a mondat teljes szintaxidfijp kisebb NP részfara bomlik,
melyek belseje is leegys#midik, nem lesznek benne nem NP szécsoportok és ezért
ezek melysége is lecsokken. A faalak-tipusokkal (beagyéités;) végzett faminta-
gyijtést a top-NP-k (mas NP altal nem befoglalt NP-ks&gben kell elvégezniink, és
ha alkalmazunk meélységi korldtot a nem NP szintek Oss@&ma miatt nagyobb
szerkezeteket is ki tudunk @jteni, ami kéébb ndvelheti az elendzpontossagat. A
Kigyajtott kiinduld6 NP faminta halmaz alapjan a tanulasR@Learn algoritmussal
tortént a 4.1.4. fejezetnek megféleh és a tovabbi |épések is (statisztikali
valosziniségek hozzaadasa, modell paraméterek optimalizalasijadéémos modszer
szerint volt végrehajtva.

Az NP-felismerés szintén egysibb feladatot jelent mintha teljes szintaktikai
elemzést kellene végrehajtanunk, mert a mondat atefielhed top-NP-k mentén
felbomlik tobb kisebb 6nalléan is elemezhatszre. Vannak olyan szavak illetve
tokenek, melyek szinte biztosan nincsenek benne NP-beyis\agNP-k altal lefedett
mondatrészeken kivil helyezkednek el, azaz NP felismszémpontjabél kisebb
darabokra tagoljdk a mondatot. llyenek tokenek példaul &k, iggenevek és a
tagmondat hatérait jelzrasjelek és készavak.

A NP hatarok joslasara egy gépi tanulassal felkészégter a legalkalmasabb. A
feladat ugy fogalmazhat6 meg, hogy egy adott széponizi@hnak kdrnyezete alapjan
rendeljink hozz4 a kovetke&sd cimke valamelyikét: NP eleje (B), NP hkiekzava (1),

NP vége (E), egy tagud NP (BE) vagy NP-n kivil esik &) lényegében egy HMM-el
megoldhatd cimkézési feladat [Charniak93], vagy felligyaitiléssal (példaul C4.5
[Quinlan93]) megoldhaté osztalyozasi feladat, vagy tobébdsmer kombinacidja
optimalizalt sulyok szerint torténszavazassal, altaldban ez utdébbi mddszerrel lehet
elérni a legnagyobb pontosséagot.

A tagger altal visszaadott informacio csak arra elég, Baggmentaljuk a mondatot
NP és nem NP tartomanyokra, arra viszont nem elég, fetgrja a pontos NP
szerkezetet. Az olyan szécsoportok esetén, mint példalir a fil ] batyja] egy NP
kezd sz6 @) két NP vége szohofi(, batyjad is tartozik. Ebbl az kdvetkezik, hogy
utdelemzésre van szikség a helyes zarGjelezés megdmiz. Erre legjobb
megoldas, ha létézszerkezeteket, vagyis a korpuszbdl tanult famintakatgtwak meg
illeszteni az NP tartomanyokra. Erre a feladatra bottpnthart parsert hasznalunk.
Tehat Osszefoglalva NP-felismerés esetén annyi a dSpesia 4. fejezetben leirt
altalanos modszerhez képest, hogy a chart panskebdasét megtamogatjuk a tagger
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altal visszaadott informaciokkal és nem a teljes mondabapem elkulondlt
mondatrészekre futtatjuk.

Az elbzoekben vazolt modszer és a vele elért eredmények [Hoczallddien
kerlltek ismertetésre. A kiértékelés a Szeged Treebankzk&cidjan tortént. Az dis
szekcid a az els5 témakorbl (szépirodalom, iskolai fogalmazésok, Ujsagcikkek, jogi
szdvegek, szamitastechnika — réviden altalanos szévegek)kkealimasodik szekcid
pedig a 6. témakor (Uzleti hirek) volt. A szekciok mondatonkésietlenszedr
valasztassal 90% tréning és 10% teszt részekre voltaktiedo &zt a felosztast 10-szer
megismételtiik és az eredményeket atlagoltuk a tenfold elatsion modszer szerint.
Az ebfeldolgozas az altalanos szovegékditlagosan ~300 ezer top-NP részfaljutt
ki, melytsl a tanulé eljaras ~7500 NP famintat generalt. Ugyanezedtatisztikai
értékek Uzleti hirek esetén: ~51 ezer top-NP illetve ~2NReflaminta. A kiértékelés az
elkilonitett 10% teszt mondaton volt elvégezve. Az ereyelé 6sszefoglalasat az 5.3.
tablazatban lathatjuk.

Szekcio Pontossag Fedés fp=1
Altalanos szoévegek 75.72% 81.69% 78.59%
Uzleti hirek 79.86% 86.63% 83.11%

5.3. Tablazat: Az NP-felismerés kiértékelése altalanos szovegekémlét hireken

Az eredményekdl az a tanulsag vonhato le, hogy a viszonylag homogénntares
ismétbdsé szofordulatokat gyakran alkalmazoé Uzleti hirek esetémisik@nsan jobb
eredményeket kaptunk mint a heterogén, 5 kulotbtémakoriél allé altalanos
szovegeken.

5.3.2. Informécidkinyerés uzleti hirek#l

Az informacidkinyerés (Information Extraction)célja, hogy a szévegek tartalmabol
a relevans adatokat a letielegpontosabban megtalalja (és az irrelevans adatokat
kiszirje), hogy azokbdl egy gépileg feldolgozhatd, strukturfidtmaban tarolt,
lekérdezhet adathalmazt allitson @l Ehhez nincs szikség a szovegek értelmének
elemzésére mint azoveg megértés (Natural Language Text Understandiaggtén.
Ugyanakkor az informacidkinyerést el kell kilonitenink iaformaciokigyijtésul
(Information Retrieval) is, melynek célja az adott feltételeknek megéeledgy egy
lekérdezésre illeszkédadat (dokumentum) megkeresése, melyhez nincs sziksége
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strukturalt adathalmazra, ehhez elegendlevans szavak és kifejezések statisztikjat
0sszevetni referencia dokumentumok adataival.

Az NKFP 2/017/2001 projekt témaja az automatikus informaciokésyégazdaségi,
Uzleti) rovidhirekibl. A projekt célkitizése volt egyrészt egy informacidkin§er
technoldgia kifejlesztése a gazdasagi és lzleti hénmlakdrére, masrészt a kifejlesztett
technoldgia implementalasa egy program prototipus fobaajdA szeré jelents részt
véllalt ennek a prototipusnak a kidolgozaséban, a felszintakrikai elem# modul
beépitésén tul elkészitette a prototipus kereteljaranaty @sszekapcsolta az egymasra
épub, részfeladatokat megoldé modulokakidését. Egy ilyen elven (kddd
»oolchain” kerilt ismertetésre a [H6cza03b], [Hocza04b] cikkekben.otopipus el
verzibjaban a szetmek tovabbi modulok elkészitésében és beillesztésében
meghatarozé is szerepe volt, ezek: a mondat- és sgpoemtalas, szofaji
egyértelniisités, tulajdonnév felismerés és szemantikus keretektdes A toolchain
felépitésének vazlata az 5.2. abran lathaté.
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5.2. Abra: Az informéaciokinyerésre alkalmazott toolchain vazlata

Tekintsuk at a toolchain moduljait:

Mondatok, szavak, specidlis tokenek és tulajdonnevek szegmentélédga
Osszefugg forrasszovegen, mely csak hirek szerinti tagolast maatalbe kell jeldIni az
egyes mondathatarokat, valamint a mondaton beliijiedvi egységeket is azonositani
kell. A mondatok és szavak szegmentalasatol nem va&ézel a tulajdonnevek, és
kilonbody specialis tokenek felismerése, hiszen ezek bizonyos késete
Osszetéveszthggk (példaul pont utan nagykesiktis szo lehet egy Uj mondat kezdete,
de lehet bizonyos esetekben tulajdonnév is). A tulajdonnefaismerését
legegyszdibb listdk alapjan végezni (kereszt-, csalad- és foldregzek, stb.), azonban
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az ilyen listdk sosem tekinttidt teljesnek, ezért az ilyen jell@gcsoportokatnyilt
tokenosztalyoknakis nevezzik. A mondat- illetve szdszegmentélas, é&pexialis
tokenek felismerésének elvégzésére automata és dontéisipfa modszerek keriltek
kifejlesztésre, melyek tanuld és teszt adatbaziSaeged Korpusz képezte.

Nyelvtani kédok hozzaadasah tovabbi modulok mikddése szdovegbenodbrduld
szavak szofaji kédjara épul, melyek bejeldlésére a Murpbic Kft altal fejlesztett
Humor elem#t [Prészéky99] hasznéltuk fel. Mivel a Humor elémmem MSD
koédrendszert hasznal (melyre a korpuszbdl tanult mod#ljsiéplinek), a Humor altal
visszaadott kddot egy keretprogram, a CTagger futas kozbemvatkalja. Azokban az
esetekben amikor a konvertdldst nem lehet a korpuszhaotddt allapotokkal
konzisztensen végrehajtani a sz6 elemzését egy lazétatbol vessziik.

Szébfaji egyértelnisités (POS tagging)A morfologiai elemzés altaldban egy széhoz
tobb kdédot is rendel (pl. darat sz6 lehet riveltets ige vagy targyesatfonév is). Ezért
a szbékornyezet alapjan ki kell valasztani a kontextusnagfeted kodot. Ezt a
maveletetszofaji egyértelrisitésnek (POS tagging)evezzik. Ennek a végrehajtasa a
latszattal ellentétben nem igényel mélyebb mondateldmaészo/cimken-esek (n-
gram) ebfordulasi valészitiségén alapulé moédszerek mint példaul a HMM kivalé
eredményt adnak 95% feletti pontossaggal. Tovabb leheajhaz eredményeket, ha a
szbpoziciokhoz rendelt kodot tobb modszer joslatdnak zoiiyokombinacidjaval
allitjuk el. A toolchain sz6faji egyértelfisitését a egy HMM alapu és egy a CTagger-
be beépitett gépi tanulasi szabalyokon alapulé médsnebikélasaval kaptuk.

Szintaxis (NP) felismerésMivel a gazdasagi hirekben 6&rduld események
szerepdit (az esemeényt leird, fontos informéciot hordoz6 és=ss) gyakran a szénal
nagyobb nyelvtani egységek irjdk le, igy kritikus fontgésa j6 IE rendszer
szempontjabdl, hogy az Ujsaghirek szovegén ezeket a eyeineket j6 pontossaggal
azonositani tudjuk. Az Uzleti hirek doménjét figyelembe vévek ea szerepk az
esetek legnagyobb tObbségébefinévi szerkezetek, ezért ezek felismerésére
forditottunk kiemelt figyelmet. Az erre a célra alkalrott NP-Tagger az 5.3.1.
fejezetben leirt modszer szerint volt implementalsadedkészitve az Szeged Korpusz
1.0 Gzleti hireket tartalmazo6 szekcidjan.

Szemantikus keretek illesztésé\ szintaktikai elemzés utdn a hirek szdvegét
kiulonb6zy szemantikai jegyekkel kell ellatni. Ez a feladat egy dtg#azat
segitségével valosul meg, mely tartalmazta a korpuszi Udkekben szekcidjaban
gyakran edforduld szavakat és azokhoz tovabbi tulajdonsagokat ~30 binaris
szemantikai attributumot rendel (pl. tulajdonnév, helysatgzmény, cég, pénzigyi,
emberi, testrész, elvont, stb.). Ezeket a tulajdonsadokaneTagger az NP-hez az NP-

k feje alapjan rendeli hozza.
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A kovetked lépésben a FrameTagger megkeresi a tagmondatokra legjobba
illeszked szemantikus keretet (framgmelyek az Uzleti hirek kulonféle tipusainak
beazonositasara kézzel késziltek. A szemantikus keretgdordd helyén allnak a
kulonféle tranzakcidkat jeletitigék (vesz elad alapit, cssdbe megy stb.), illetve az
azonos tranzakciok lehetséges kifejezési médjai, melysdlents szerepet kapnak az
adott ige lehetséges szinonim&egz megszerezfelvasaro] stb.). A szemantikus
keretek tovabbi részeit alkotjak az igék vonzatkereténaketleaz un.szemantikus
szerepek (role)melyek a tranzakcié tovabbi 6sszédiieazonositja be (phew, eladg
aru, mikor, hol, mennyiért stb.). A szemantikus keretek alkalmazasa soran a
FrameTagger egyrészt (szintaktikai és szemantikai)zifies probléméat old meg,
masrészt keresési problémat is jelen, mivel ~50 témakdr sf&fBantikus kerete kozul
kell a legjobbat kivalasztani. Egy adott szemantikus kidestzkedésének mértékét az
illeszked és Ossze feltétel sulyozott ardnya adja meg ésyamdghatarozott pontszam
lehetvé teszi heurisztikak alkalmazasat a keresés gyorsitasar

Informécid kigydjtés Ebben a lépésben a FrameTagger altal sikeresen Ritoltot
szemantikus keretek atirasa torténik adatbazis rekorddddan az esetekben amikor
az illeszkedés mértéke elér egy megadott kiiszobot.

5.4. Teljes szintaktikai elemzés

Az IKTA 37/2002 K+F projekt témaja a mondatszintaxis gépul@sa volt. A
projekt egy szamitdgépes tanuldalgoritmusok altal tAmogamittaktikai elemzési
modszer kialakitasat célozta. Tovabbi cél volt egptakiikailag részletesen elemzett
szOveges adatbazis (a Szeged Treebank 2.0) kialakitaamintahyilt tokenosztalyok
(tulajdonnevek, datumok, szamok, Internet és e-mail cimedgyb nehezen kezelbiet
szerkezetek) felismerésére és kezelésére alkalmas mdddatyozasa is. A szebz
meghatarozo6 rész vallalt a projekt keretén belll jastedzintaktikai elemzési modszer
kifejlesztésében és alkalmazasdban, valamint egyéb &latokban (pl. a kézi
annotélast tamogatd grafikus szerkésatalamint az annotatorok munkajat etalon
elemzésekkel kiérték&lprogram elkészitése).

A teljes szintaktikai elemzés tobb szempontbdl nehezebbléma mint az NP-
felismerés, mivel egy helyett sokféle szdcsoport werek meélyebb, 6sszetettebb
szerkezeteket alkotnak, emiatt a tanulds toébb mint#t €, valamint (a felszini
elemzéssel ellentétben) teljes szintaxisfat kellegpitDe a legnagyobb problémat
magyar nyelv esetén az igei vonzatkeret modellezésijeldvel azt — mint azt az 5.1.
fejezetben kifejtettiik — a vonzatkeret elemek szabamhdézhdisége, elhagyhatésaga
€s nem 0sszefliggége miatt generativ jelegzabalyokkal nem lehet abrazolni.
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5.4.1. Az igei vonzatkeret modellezése

Jeldljon v; egy adott igét, mellyel kapcsolatban aa,<.an> attribltum-vektorral
jellemezzik azt, hogy mely vonzatkeret elemek vanndknjeegy szintaktikali
elemzésben. Ennek valésisége P(ai,..an | Vi) melynek becsléséhez hatalmas
tanuldéadat kellene, ezért azt feltételezzik, hogy a atkaret elemek feltételesen
flggetlenek egymastél. Azt a szintaktikai elemzést keressiikdmzitetty; mellett a
legnagyobb valdszirsédi vonzatkeretet adja:

<a,.,8,> = argmaxP(a,,...a, | v)

<ay,..8,>

= argmax|_| P(a; |v,)

<@y ,.,8m> j:l

=argmaxﬁ P(v; [a,)P(a;) (5.1)
<ayap> hd
Az utolsé atalakitasndayes szabdlyalkalmaztunk és egyuttal kihasznaltuk azt,
hogy P(v) minden vonzatkeret esetén egyforma. Pfa) annak a részfanak a
valosziisége, mely g-edik vonzatkeretet adja, RB(vi | &) valosziiségeket pedig a
korpuszon becsuljik a relativ gyakorisdgok alapjan:
C(v,,a;)

P(v; [a;) = C@a)

(5.2)

A vonzatkeret felismeréséhez tobbszinmodell és tobbszifitelemzés szikséges. A
lehetséges vonzatkeret elemeket alkotd részfakat és \atO&zirfiségét bottom-up
elemzéssel szamitjuk ki chart parser segitségével. akobesitott szdécsoportokhoz
fejik alapjan meghatarozzuk a lehetséges vonzatkerettmetepét. Altalaban — hacsak
nem azonos szerépgék halmozasarél van sz6 — egy tagmondat egy igétrteaz, ha
tobb tagmondatunk van tdbb igével, akkor a vonzatkeratedet tobb csoportba kell
rendezniink és ennek az elrendezésnek kell megtalalnunk i@, igy az (5.1)-
ben megadott kereséslarab mondatbeli ige esetén az aldbbiak szerint moédosul:

n m
(a8 >..<a,,..a, >).,= argmax I_| |_| P(v, |a )P(a ) (5.3)
<@y By <8y B > =] =1 J

A lehetséges vonzatkeretelem-valtozatok kdzott lehehitiekiések, azaz a chartban
szerepb az egyik részfa beleloghat egy masikba. Egy érvényepousaitas:
<@, >.,<a,,., >, aminem tartalmazhat atfedéseket, és maximalisedilaf
bottom-up elemzéssel megtalalt szdécsoportokat. A felamlat 6sszes érvényes
csoportositas felsorolasa, kiértékelése és az optimeghaenesése. Ez egy a chart parser
bonyolultsdgdhoz viszonyitva kedw#ienebb algoritmussalisszalépéses kereséssel
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(backtracking) oldhaté meg (ha nem lennének atfedések akkor cimi&gger)
algoritmust is alkalmazhatnank).

Az igei vonzatkeretek fentebb leirt kezelési médjanak agna célja, hogy Ujabb
chart élek, azaz VP-k keletkezzenek, mert mint azt azféjdzetben kifejtettik, ez
magyar nyelvre generativ megkéozelitésben nem lehetdegeskitét a szabalyszintek
alkalmazasa kozott arra j0, hogy az 5.2.3 részbenMeigdatszerkezetet (az ige és a
vonzatkeretének leiraséat) 6éllitsuk és ez alapjan kizarjuk a nem a maximalis
valoszinisédi vonzatkeret(ek)be tartozé chart éleket. Ezutan Ujigafddhat chart
parser mkodése tagmondatok és magasabb ®zirszerkezeteket felismer
szabalyszintek alkalmazésaval a chart megmaradt Ehyésitett” éleitdl kiindulva.

5.4.2. Teljes szintaktikai elemzéssel elért eredmények

A [Hb6cza06a] cikkben a szdérzeszamol az altala kifejlesztett famintakon alapuld
szintaktikai elem& makddési elveibl, valamint annak a Szeged Korpusz 2.0 adatain
végzett felkészitésér és a kiértékelés eredményiir A teljes szintaktikai elendz
megvalositdsdnak részletei a 4. fejezetben leirtakinsz&rtént, valamint az igei
vonzatkeretek az &o (5.4.1.) fejezet szerint voltak kezelve. A szintaktikaimed&
modelljének felkészitése és kiértékelése soran ugyarfakisztast (altalanos szévegek,
Uzleti hirek) és tesztelési moédszert (tenfold crossvadidptilkalmaztuk, mint kordbban
az NP felismerésnél, hogy legyen 6sszehasonlitdguak a masik médszerrel. Az igy
kapott eredményeket az 5.4. tablazatban lathatjuk.

Szekcio Pontossag Fedés Fp=1
Altalanos szoévegek 82.27% 79.39% 80.78%
Uzleti hirek 85.83% 81.46% 83.59%

5.4. Tablazat: Az teljes szintaktikai elemzéssel elért eredmények

5.4.3. Famintak tanulasanak javitdsa Boosting algoritmussal

A szerd és tarsai a megtanult famintak felismerési pontosségémdtasara
alkalmaztak a Boosting algoritmust [H6cza05a].

Az elért eredményeken javitani lehet, ha tobb modszerbka@ink. A Boosting
algoritmus [Shapire90] egy adott tanulé mddszerrel toblellt is készit agy, hogy a
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tanuldépéldakat kilonbéz sulyeloszlassal (gyakorisaggal) adagolia a tanuld
algoritmusnak, mely folyamat soran a kiértékelés eésgymit is figyelembe veszi. Ezt a
mobdszert alkalmaztuk az Uzleti hireken az famintak feliémiepontossaganak
javitasara. A kisérletek az mutattédk, hogy mig az latepbinacios médszerek, melyek
kombinaciés sémaja a minimum, maximum, szorzat vagy¥sazeg szabaly alapjan
makodott, nem hoztak szignifikans eredményt, addig a Boostiggrighussal
atlagosan 7.5%-o0s javulast sikertlt elérni a kiindul@pithoz képest. A Kisérleti
eredmeények alapjan készult grafikon az 5.2. abrén lathaté.

Felismerési pontossag a tréning adatokon Felismerési pontossag a teszt adatokon
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5.2. Abra: Kombinaciés sémak osztalyozasi pontossaga tréning ésitisgnkon
(vonal: Boosting, szaggatott: Osszeg szabaly, pontozott:sitabaly)

5.4.4. Kilonféle szintaktikus elemzési moédszerek 6sszehasonlitasa

A [HOcza05b] cikkben a szeszés tarsai beszdmolnak arrdl, hogy kialakitottak a
Szeged Treebank 2.0 allomanyaibdl egy mintaadatbazisivasoltak, hogy az eddig
elkészilt és az ezutan kifejlesztett magyar nyedeintaktikai elemgk a pontos
0sszehasonlithatésag érdekében ezen legyenek felkés kigrtékelve.

Az angol nyelv szintaktikai elemzésének meglébet nagy szakirodalma van,
mivel lényegesen korabban kialakitottak szintaktikailag #iino sz6veges
adatbazisokat. Ilyen példaul a Penn Treebank [Marcus93],yamel tudomanyos
cikkekben mérni szoktdk az angol nyelvre készilt etdamaontossagéat. A 2-21-es
szekcié hasznalhaté a médszer felkészitésére a 23. peidigekelésre. Mivel az angol
nyelvre irt elemék hagyomanyosan ilyen feltételek szerint vannak kiérekeds
publikalva ez egy 0j mOdszer szamara gyorsan elgrstpontos dsszehasonlitasi
lehetséget biztosit. Ennek az oOtletnek a mintajara a &zésztarsai kialakitottak a
Szeged Treebank 2.0 &llomanyaibdl a szintaktikai ed&mielkészitésére és
kiértékelésére alkalmazhaté mintaadatbazist.
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Két mddszer pontos dsszehasonlitAsa megkivanja, hogy ugianaaz adatokon
alkalmazzukoket. A magyar nyelvre eddig még nem volt kialakitva olygilvanos
adatbazis, mint az angol esetén a Penn Treebank, é@pb@y, ez magyar nyelv
szbvegek esetén is megvaldsithatd legyen a kovetkédszert dolgoztuk ki:

* Kifejlesztettink magyar nyelvre egy teljes szintaktigEmat (Hocza, 2005),
és alkalmaztuk a Szeged Treebank adatain.

* A Szeged Treebank adataibdl kialakitottunk egy mintaadesthdamely a
jovoben lehefséget teremt minden érdekelt szdmara, hogy a treebataitad
felhasznalva kiprobalja a szintaktikai elejjgt, és 0Osszevesse annak
hatékonysagat a magyar nyelvre alkalmazott mas moédszetekév

* Néhany tovabbi modszert is kiprébaltunk a mintaadatbazséntablazat).

Példak véletlenszér kivalasztdsa még nem garantalja azt, hogy egy modszer
tesztelésénél ne kapjunk torz eredményeket. Példauéledenitl egymashoz nagyon
hasonlé példak kerlilnek a tesztadatokba, a kapott végeredpmmngssaga tobb
szazalékkal is eltérhet egy masik felosztassal kapaitki@r A nemzetkozi
szakirodalomban az eredmények kozlésénél ennek a problémanakeailésére
alkalmazzak a&enfold crossvalidatiormddszert, melynek |épései a kdveikez

(1) A példakat véletlenszéen szétosztjuk 10 egyforma médretsoportba.
Eléallitiuk a tanitdé allomanyokat ugy, hogy mindegyik 9 kulérthoz
csoportb6l adodjon o6ssze (mindig 1 kimarad), valamint ait&a
allomanyokhoz hozzarendeljik azok teszt parjat, ami lddtaa tréningdl.

(2) Lefuttatjuk a tanulast a 10 tréningcsoportra, majd elvégeazidsztelést a
tréningallomany megfelélteszt péarjan.

(3) A teszteredményeket dsszesitjiuk és atlagoljuk; ez az lédaga példakon
végzett tanulas végseredménye.

A Szeged Treebank mintaadatbazisan 4 modszert alkalmaztielies szintaxis
felismerésére. Az alap (baseline) modszer a treebankailadla Kigyajtott
kornyezetfliggetlen val6sZiségi nyelvtant (PCFG) hasznal, amely chart parsing
segitségével épiti fel a teljes szintaxisfat. A mdsaodddszer esetén a chart parser
nyelvtanat kb. 22 ezer szabaly képezte, amelyet nyelvék2rik allitottak eb. A
harmadik egy memdria alapu médszer volt, amely a tré&eddataibol Kigyjtott teljes
mondatok szintaxisfajat illesztette a nyelvtani kodok figgieveételével. A negyedik
mddszerben a chart parsert gépi tanulaséallgbtt famintakra alkalmaztuk.
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5. Szintaktikus elemzési mddszerek alkalmazéasai magyar nyelvre

Szekcio Pontossag Fedés Fp=1
Baseline 53.649 58.60% 56.01%
Szakérbi szabéalyok 54.929 56.25% 55.58%
Mondat memoéria 92.34% 3.66% 7.04%
Famintak 80,16% 71,29% 75.47%

5.5. Tablazat: A mintaadatbazison kilonféle médszerekkel elért erednkénye

5.4.5. Magyar szintaktikai elem# beépitése gépi fordité rendszerbe

Az NKFP 2/008/2004 kutatas és fejlesztési projekt egy magyartagépi
forditorendszer létrehozasdizte ki célul. A szer& ehhez a projekthez kapcsoléddan
eléallitotta egy gépi tanulasi technikdkon alapulé megléendszer magyar-angol
forditdsra alkalmasdvitményét.

A gépi forditas (Machine Translation, MTJeladata egy adott természetes nyelven
elkészilt szoveg automatikus atforditasa egy masik tertedsmgelvre. A praktikus
oka ennek a tertletnek az, hogy szamos nyelven léteznek éél@akumentumok (pl.
az interneten), melyeket az emberek szeretnének sio)vde lehet, hogy nem ismerik
azt a nyelvet amelyen az adott dokumentum készilt. Egyeteéghatékonysagu gépi
fordité rendszer gyorsan és j6 weégben szolgaltat megoldast erre a problémara.

Manapsag a legjobb megoldaststatisztikai gépi forditd (Statistical Machine
Translation, SMT) rendszerek adjak. 2005 SMT workshopBurbank05] célja egy
olyan barki szamara hozzaférbenyilt forraskédu rendszer, a GenPar kifejlesztése
volt, ami a mintaként megadott forditasi nyelvparok mimgaj@hetséget biztosit barki
szdmara, hogy Uj nyelvpart integraljon a rendszerbe.

A szerd altal megvaldsitott kiegészités [Hocza06b] eredményedgintlj, magyar-
angol nyelvpar kerilt a GenPar rendszerbe, azaz egy inpubeadott magyar
szbvegnek a rendszer outputjaként megkapjuk az angolinyeiditasat. Ennek a
végrehajtasa almodulok toolchain-dzduttatasaval tortént melynek az angol nyelv
moduljai (tokenizald, POS-tagger, szintaktikai eléjna Penn Treebank [Marcus93]
adatain felkészitve rendelkezésre alltak. A magyar fiy@lvdulok a Szeged Treebank
2.0 [Csendes05] felhasznélasaval késziltek. A Ratnaparkhi&@8r [Ratnaparkhio7]
figyelemreméltéan j6 eredményt ért el magyar nyededvegeken MSD kddolassal,
példaul ismeretlen tulajdonnevek ragozott alakjanak is @dhmatarozta a kodjat, és
még morfoldgiai elentt sem igényelt a futtatasa.
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5. Szintaktikus elemzési mddszerek alkalmazéasai magyar nyelvre

Az elbzoekben ismertetett teljes szintaktikai elémizet a magyar nyelvszoéfajilag
egyértelniisitett mondatokon alkalmaztuk. A GenPar fordité moduljamakodése a
nyelvpérok szintaktikai elemzésélbvett azonos szeréprészfak izomorfizmusan
alapul megadva az egyik részfabdl a masikba valo atiaszformacios lépéseit. Ezen
a téren gondot jelentett a magyar vonzatkeret abrsedMd ) és az angol VP kozti
kulonbség, ugyanis V_ nem tartalmazza a vonzatkeret ¢lecsak 6ssze van vellik
indexelve. Ezért a szintaktikai elemzés végeztével a voeE elemeit
atcsoportositottuk egy Ujonnan bevezetett VP cimke ala.

A GenPar betanitdsahoz sziikség volt még parhuzamos mondatp&zamagyar
nyeiMi mondatokhoz rendelt angol forditasra. Ezeket a mond&gta Hunglish
Corpus [Varga05] adattarabdl valasztottuk ki, 5 ezer taniE®@seszt mondatpart.

A gépi forditas esetén a kiértékelés, azaz a forgligiganak megadasa BLEU
meérték (BLEU score) [Papineni02] segitségével torténik, ami a gépi forditdssal
eléallitott mondat és a referencia mondat egyszd n-eseinek (n-grams)z aranyat
fejezi ki az 6sszes lelistéghez képest. Szokas tobb referencia mondatot is megadni
mivel egy adott mondatra altaldban tobb helyes fordgaehetséges. An értéke
altalaban 14l 4-ig terjed, a BLEU-4 elild a 4 értékBl képez egyet. A BLEU-4 mérték
egy 0 és 1 kozétti szam, ahol 1 jelenti a teljes egyeAdslaban mar 0,48l mar jo
minosédi forditasrél beszélhetlnk.

A GenPar rendszer leléstegeinek a feltérképezésére 4 kulbrbdrsszetétél
prototipus késziilt a magyar-angol forditdshoz. A prototipusok ljaodhk
OsszedllitAsdhoz Otleteket a mar beintegralt nyelvpan@ncjh-angol, arab-angol,
angol-angol) megvaldsitasabdl lehetett nyerni. Az al@oifolt prototipusokkal elért
eredményeket az 5.6. tablazat tartalmazza:

Prototipus 1 A mondatokhoz nem késziilt szintaktikai elemzés és-RQ@gng sem.
Ez a francia-angol nyelvparon egész jdikidott. Az eredmények azt mutatjak,
hogy a felhaszndkv5500 mondat nem elég ahhoz a magyar nyelvre jelemz
ragozott sz6alakokat kezelni tudja a rendszer (nagyon saltakzcsak egyszer
fordult eb).

Prototipus 2 A szbalakok szamat lemmatizalassal lecsokkentettilaz aa
mondatokban a ragozott szdalakok helyett csak szétovelepetek. Az
eredmények észrevebien javultak 1-hez képest.

Prototipus 3. A magyar szovegeken futtattuk a POS-taggert. A sz6p&pici6zob
€és szofaj szerepelt, azaz novekedett a szoOalakok szBmandvelte a
bizonytalansagot és igy romlott az eredmény..
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Prototipus 4 A 3-as prototipust kiegészitettilk szintaktikai elemzéssel. A
szintaktikai informaciok ugrassZsm javitottak az eredményeken.

BLEU-4 | l-gram  2-gram  3-gram  4-gram

PrOt‘l’tip”S 0.033 | 0343 0094 005  0.035
Protgtl’pus 0114 0.457 0.197 0.106 0.068
ProtgtﬂouS 0.085 0.374 0.134 0.076 0.049
Protztl'pus 0191 0.521 0.275 0.186 0.135

5.6. Tablazat: Kulonféle magyar-angol prototipusok eredményei.

5.5. Konkluzio

Ebben a fejezetben bemutattuk a s&era szintaktikai elentk kilonféle
valtozataival elért eredményeit és azok alkalmazasditjezet el§ részében atnéztik,
hogy a magyar nyelv milyen specialitdsokat, nehézségeleett szintaktikus elemzési
szempontbdl és ehhez a Szeged Treebank a kiudnbimkafazisokban milyen
informacidkat biztositott. Ezutan bemutattuk a felsziniadjes szintaktikai elemzéssel
eléert eredményeket és ezek alkalmazasat informaciokinygs gépi fordito
rendszerekben.
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6. Konkluzié

Az értekezés témdja a szintaktikai elemzés volt, milgngyakorlati megvaldsitasa
és alkalmazasai magyar nyelvre torténtek. A szenbdszereiben szabalyalapu gépi
tanulasi technikdkat alkalmazott. A bevezetésben attekiktet szeré altal elért
eredményeket részletezzik.

A 2. fejezetben elemeztik, hogy a természetes nyelvelaktikai elemzése milyen
kovetelményeket jelent és milyen nehézségek, problérafensggek vannak a
természetes nyelvekben és ezekre milyen iranyzatok meggddaslatok szilettek. A
fejezet végén bemutatasra kerilt egy a €zéital kidolgozott médszer, a famintakkal
tortérd szintaktikai elemzes.

A 3. fejezetben a gépi tanulas fogalmanak bevezetéserésileteztik azokat a
technikdkat, melyeket a szérzvalamilyen szinten felhasznélt a szabalyalapu
szintaktikus elemzési modellek épitésében. Ebben aemssmertetésre keril egy a
szerd Aaltal kifejlesztett mintatanulé algoritmus, az RGirga melyet famintak
tanulaséra alkalmazhatunk.

A 4. fejezetben leirtuk a szérzaltal kidolgozott komplett szintaktikai eletz
modszert: a modellépités folyamatat, az etealgoritmus megvaldsitasat, a kiértékelés
technikajat, valamint az eredmények visszacsatolaségakit modell-optimalizalast.

Az 5. fejezet a szintaktikai elemzés magyar nyelvr@tdralkalmazasanak részleteit
foglalta Ossze. A fejezet a probléma leirasaval &eatl: milyen specialitasok,
nehézségek jellemzik a magyar nyelvet szintaktikus elemzzsmpontbdl, és a
rendelkezésre allé korpusz milyen informaciok felhaszddléeszi lehéwé. A tovabbi
részek a szebzszintaktikai elemzésben elért eredményeit mutattadiemint a felszini
és telijes szintaktikai elemzés megvaldsitott alkalswizsa hozott példakat,
informaciokinyeb illetve gépi forditd rendszerek részeként.
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Jelen értekezés témaja a szintaktikai elemzés, mefygetakorlati megvaldsitasa és
alkalmazasa magyar nyelvre tortént. A sgarmdszereiben szabélyalapu gépi tanulasi
technikdkat alkalmazott, melyek segitségével egy elemzmgppuszbol kinyerhét
informaciok felhasznaldsaval szintaktikai elemzésralalkzhatd modell épithiet A
szabalyalapu reprezentaci6 ember szamara olvashaté maduja ta megszerzett
ismereteket igy lehéséget biztosit a tudasbazis karbantartdsara és igy saakeért
tudassal tortéhkiegészitésre.

A természetes nyelvek szintaktikai elemzése

A természetes nyelvek jelenségeinek abrazoldsa kihivéstt j@l szamitdgépes
nyelvészet szamara, ezen belll a magyar nyelv a szair&hd2s a ragozott szdalakok
nagy szama miatt a nehezebben elemézimyelvek kdzé sorolhaté. A generativ
nyelvtanok alkalmazasai megjelenésiuk idején igéretesotdmgtek dntek, mivel
ezeket hatékony algoritmusokkal lehet elemezni, kuléndsemegularis és a
kornyezetfig§ nyelvtanok esetén. Azonban hamarosan megjelentek twAfola
ellenpélddk, melyek azt mutattdk, hogy ezek a nyelvosztahgk alkalmasak a
természetes nyelvek bizonyos jelenségeinek A&brazoldsan Igenpélda az
Onbeagyazas, melynek leirasara nem alkalmas a risguigelvtan, a keresztéz
flggoségek leirdséat pedig a kornyezetféignyelvtanokkal nem lehet megoldani.

Napjainkra a generativ megkozelités hattérbe szorultkeezelvaltottak olyan
nyelvelméletek és formalizmusok, melyekben a nyelvi jélgak minél pontosabb
leirdsa kerllt étérbe a nyelv generdlasa helyett. Az egyeztetés éscgdkaalas,
példaul azért jelent probléméat, mert kdrnyezetfiggetlenvtayelalkalmazasa esetén
csak nagyon sok szabaly bevezetésével lehetne lgélenséget, ez a megoldas viszont
a nyelvtan méretét a tébbszorosére ndvelné. Szihén jelledi problémat jelent a
szabad szorend kezelése. A fagggek dbrazolasa, kiulondsen a tavoli tisggeké nem
oldhatd meg kornyezetfliggetlen nyelvtanokkal, mert ezekadgai csak dsszefligg
szocsoportokra alkalmazhaté. A szabalyok alkalmazésataisztikai efordulasok
alapjan becsiilt valésainégét is figyelembe kell venniink, ha olyan modellt széndtn
késziteni, ami alapjan valasztani tudunk a tobbéftstgek miatt kialakult elemzési
erddbol. Végezetil a lexikdlis és strukturdlis fiigggek figyelmen kivil hagyasa olyan
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elemzési szerkezeteket eredményezhet a gépi elemzéstdgaket az annotalt korpusz
nem tartalmaz, mert ezt a szoveg értelmezése alkg@ratjuk.

A szerd Aaltal bevezetett faminta formalizmus tobbszimgszfakat ismer fel a
leveleire adott regularis kifejezésekkel leirt mintak itségével. Ha szintaktikai
elemzésre tobbszint szerkezeteket alkalmazunk a modell varhatéan tébb elemet
(szabalyt) fog tartalmazni egy ugyanolyan korpuszon felle€isZkornyezetfliiggetlen
nyelvtanhoz képest. A faminta formalizmus ezt a ndvekeaZzsl kompenzalja, hogy a
famintak a levelek leirdsa révén, képesek egymashoz hasmaml@ezetek egy csoportjat
0sszefoglalni egyetlen mintaban. A famintdkban eyziérleiras rugalmassaga letie¢
teszi mas formalizmusok nyujtotta technikak alkalmazasdiiyved kezelni lehet a
strukturalis figgségeken tul mas problémas nyelvi jelenségeket is. A sekveg
szintaktikai elemzését ahart parser algoritmus ([Kaplan73], [Kay86]) famintakra
adaptalt valtozata valdsitja meg.

Geépi tanulasi technikak alkalmazasa nyelvtani modellek készitésére

A gépi tanulasi médszerek egyik fontos alkalmazasi eeelia természetes nyelvi
problémak, kilonésen akkor, ha erre a célra rendelkezdsegyalannotalt korpusz,
melybsl példakat gyjthetiink egy adott jelenségre. A példak halmaza olyanyj
értékparokbdl all, melyekben azértékek valamilyen objektum vagy esemény leirasara
szolgalnak, az; értékek pedig a kovetkeztetést adjak meg. Diszkréttékek esetén
osztalyozasrobeszélhetiink. Azt az esefelligyelt tanulasnaknevezziik, amikor az(
yi) értékparok halmaza ismert (példaul az annotalt korpusklpiijthetd) és a
tanuléprogram feladata egy olydrfliggvény megkeresése, melyi(@) = v; teljesil.
Ebben az esetben azt is feltételezzik, Hofijiggvény alkalmas leszdégk nem latotix
értékek esetén is gzértékek helyes meghatarozasara. Ezt az aldektiv tanulasnak
nevezziuk. Amikor a cél egy logikai értékosztalyozds tanulasa, efbgalom
tanuldsanakhivjuk, ebben az esetben pozitiv és negativ példaink vannakigiéen,
hogy igaz vagy hamis érték van hozzajuk rendelve.

A szerd 4ltal kidolgozottRGLearn mintatanuld algoritmus bemenete az annotalt
korpuszbdl kigyjtott mintakbdl képzett pozitiv és negativ példak, adapjan, hogy
helyes, vagy hibés fedé$ivan-e sz6. A kimenet egy olyan &ltalanositott niatenaz,
melynek egyittes pontossdga maximalis, azaz adldbgtobb pozitiv és a lehiet
legkevesebb negativ példat fedi le. Ez az algoritmus adkalan volt szoéfaji
egyértelniisités szabdalyalapi modelljének [Kuba04], valamint szintak&lemzésre
hasznalt famintaknak ([H6cza04a], [H6cza06a]) a tantdasa

A gépi tanuldsi modszereknek tovabbi alkalmazasi dskégei is vannak a
szintaktikai elemzésre alkalmazhatd modellek épitéserdnso A  szofaji
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egyértelnisitésnél hasznalcimkéz algoritmus (tagger) szocsoportok hatarainak
jo6slaséara is alkalmazhato, melynek felkészitése kurgépi tanuldsi médszerekkel
torténhet. Ennek az eredményét felhasznalhatjtdsaini elemzég¢Shallow Parsing
soran a mondatok szdcsoportokra vald szegmentaléagyaaz alapvét szocsoportok
(példaulbase-NR top-NP) kijelolésére.

A mintdk halmazéra készithetlink egy val6gzéygi modellt, melyet annotalt korpusz
esetén arelativ gyakorisagokalapjan szamithatunk ki, annotélt korpusz hianyaban
pedig azlnside-Outside algoritmus[Baker79] segitségével kozelithetjuk. A modell
mintainak az o©sszetétele is valtoztathatd ha a komplegellkészitési folyamatot
paraméterezhévé tesszik és az elemzési pontossadgra maximalizaljuk. ey
alkalmazhat6 optimalizaldé algoritmus szimulalt hités (Simulated Annealing)
[Aarts89]. Kilonféle osztalyozé modszerek kombinacidjawdjabithatjuk az egyedi
mobdszerek eredményeit. Tovabbi javulas érhetl az eredményekben, ha a
mobdszerekhez sulyokat rendeliink és ezeket a példak egynradzértékelés alapjan
optimalizaljuk.

A komplex szintaktikai elemzmodszer alkalmazasa magyar nyelvre

A szerd az automatikus szintaktikai elemzés megvalGsitasatalgkizott egy
komplex szintaktikai elenfzemodszert, mely a feladat részproblémait 6sszefogdalya
Osszeflgg, paraméterezhétrendszerbe. A modell épitése a kiindulé faminta halmaz
korpuszbdl vald kigfjtésével indul, mely faalak tipusok felhasznalasaval mitéA
kiindulo példakbdl az RGLearn algoritmus segitségévetnie a famintak tanulasa. Az
igy kapott faminta halmazt ahart parser ([Kaplan73], [Kay86]) maodositott
valtozataval alkalmazzuk a szintaktikai elemzés sor@n.kiértékelési modszer
bevezetése leh&téget biztosit a szerzett tapasztalatok visszacsatlasaszimulalt
hatés algoritmusanak egy moédositott valtozataval Ugy optélmk a modellkészités
paramétereit, hogy a felismerési pontossag maximaleieg

A szerd felkészitette és kiértékelte a szintaktikai eléknztbbféle valtozatat
magyar nyeli szovegeken a Szeged Treebank [Csendes05] adatait felhasznalva,
valamint alkalmazta kulonféle természetes nyelvvel kapesoléeladatokra készult
Osszetett rendszerekben. A Szeged Treebank a ki®mhdzkafazisokban készilt el
€s az adott allapot informaciétartalma meghataroztaz eedagjan készilt szintaktikai
elem® felhasznéalasi lehéségeit.

A felszini szintaktikai elemzés (Shallow Parsingdran nem térekszink arra, hogy
feltarjuk a teljes szintaxist és ez olyan egyszitésekre ad leh&téget mely altal az
elemzési fazis felgyorsithatd és a felismerés peafgs is javithatd. llyen
leegyszelisitett feladat alegbelgilegkilsy fénévi csoportok (base-NP/top-NP
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chunking) hatarainak meghatarozasa. A séeddtal megvaldsitott felszini eleihz
[H6cza04a] altalanos és Uzleti szovegeken volt felkészis kiértékelve.

Szamos olyan alkalmazasrol van, ahol elegeadszévegek felszini szintaktikai
elemzése. llyen példaul automatikus informaciokinyerés (Information Extraction)
vagy aszoveg kivonatolas (Text Summarisatiois) A szerd és tarsai altal készitett
informacié kinyeb rendszer [H6cza03b] a szovegek feldolgozasanak kilontakaita
megvaldsitdé moduljait lancszem 6sszekapcsolvaoplchain) mikddik. A rendszer
bemeneteként kapott egysizerszovegfajlbdél az egymasra épllrészelemzések
automatikusan végrehajtasavadalitia a kinyert informaciokat tartalmazo6 strukturalt
adatbéazis, ek6zben a rendszernek a kovétkeszfeladatokat kell megoldania: mondat-
és szboszegmentalas, nyilt tokenosztalyok és tulajdonnflisknerése, morfolégiai
elemzés, szoéfaji egyértelisités, felszini szintaktikai elemzés, szemantikus &kret
illesztése és a felismert informaciok atirasa strukt@ddtbazisba. A rendszert Uzleti
hireket tartalmaz6 szévegekre alkalmaztunk.

A teljes szintaktikai elemzés tobb szempontbdl nehepebbléma mint a felszini
elemzés, mivel sokféle szocsoport van és ezek mélytsretettebb szerkezeteket
alkotnak, emiatt a tanulas tobb mintat allit, valantafelszini elemzéssel ellentétben)
telies szintaxisfat kell épiteni. De a legnagyobb pmoBlémagyar nyelv esetén az igei
vonzatkeret modellezése jelenti, mivel a vonzatkereheteszabadok atrendeztek
és nem feltétlenll Osszefiggege mondatrészt alkotnak, emiatt ezt a jelenséget
generativ jelegy szabalyokkal nem lehet abrazolni.

A szerd az &4ltala kifejlesztett famintdkon alapuld teljesntaktikai elemajéet a
Szeged Treebank 2.0 adataibdl vett altalanos szévegek &sirelkeen készitette fel és
értékelte ki [HoczaO6a]. A szdrzés tarsai a megtanult famintak felismerési
pontossaganak javitasdra alkalmaztdk a Boosting algoritnfidéiczaO5al. A
[H6cza05b] cikkben a szeszs tarsai beszdmolnak arrél, hogy kialakitottak ay&te
Treebank 2.0 &llomanyaibdl egy mintaadatbéazist és j@gksdmogy az eddig elkészilt
€s az ezutan kifejlesztett magyar nyelvszintaktikai elem#gk a pontos
0sszehasonlithatosag érdekében ezen legyenek felkés kigrtékelve.

A gépi forditds (Machine Translation)feladata egy adott természetes nyelven
elkészilt szoveg automatikus atforditasa egy masik szetes nyelvre. Manapsag a
legjobb megoldast astatisztikai gépi forditdé (Statistical Machine Translation)
rendszerek adjak. A szérmegvalositotta egy ilyen rendszer, GenPar kiegésr itésy,
hogy beépitette magyar-angol nyelvpart [H6cza06b], agganputként beadott magyar
szbvegnek a rendszer outputjaként megkapjuk az angolinfaiditdsat. A rendszer
tulajdonsagainak feltérképezése céljabdl tobb prototipus sgiiké A rendszerben
szerepd magyar szovegek elemzéséért fidainodulok (sz6faji egyértelisits és teljes
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szintaktikai elem&) a Szeged Treebank annotalt szévegein voltak felkésairvangol
nyelvért felebs rész pedig a rendszerrel adott mintaprototipusok részekiéttak
voltak. A GenPar betanitasdhoz és a kiértékeléshez gzikdeé még parhuzamos
mondatokra, azaz magyar nyehmondatokhoz rendelt angol forditasra. Ezeket a
mondatparokat a Hunglish Corpus [Varga05] adattarabdél vétasztki, 5 ezer tanité
és 500 teszt mondatpart.

A disszertacio tézisei

A szerd értekezésben beszamolt az elmult években elért tnlga eredményéik.
Ezek két csoportba oszthatdk, egyrészt beszélhetink etiménstrukciokrél és
gyakorlati alkalmazasokrdl. Az eélscsoportba sorolhatéak a kovetkerlméleti
eredmeények:

I/1. 2.7.2. fejezet A szerd Kkidolgozott egy () formalizmust, melyet
famintaknak nevezett el [HOczaO4a]. A famintdk mondatokuatil
nagyobb, tobb szifit szintaktikai egységeket kilonitenek el, ugyanakkor
hasonl6 szerkezetek ©sszevondsara is deéget biztositanak, igy
hatékony eszkdzt adnak az olyan ragozé és szabad szongetiek
elemzéséhez, mint példaul a magyar nyelv.

1/2. 3.2.3. fejezetA szerd kifejlesztett egy altalanos mintatanulé algoritmust,
mely az RGLearn nevet kapta [H6czaO4a]. Az algoritmus megkex
mintak altalanositasa és specializalasa ko6zotti opamatanyt, igy
famintdkra alkalmazva azt a faminta halmazt, amely aximmélis
pontossagu szintaktikai elemzést adja.

I/13. 2.4.4. fejezet:A szerd elkészitette a chart parser szintaktikai ekeémz
algoritmus famintakra alkalmazhato6 valtozatat, melb@tom-up elemzés
végezheat [Hocza04a).

/4. 4. fejezet: A szerd egy komplex faminta alapl szintaktikai elémz
mobdszerbe foglalta 6ssze az egyedi lépéseket: kiindufiiahalmaz
gyujtése, tanulds, elemzés, kiértékelés, modell optidakz[Hocza04a].

A gyakorlati alkalmazasok az aldbbi pontokba foglalhat&zéis

/1. 3.2.4. fejezetA szerd elkészitett egy szévegkdrnyezeti mintdkon alapuld
szofaji egyértelisitst, melynek alkalmazhaté mintait az RGLearn
algoritmussal allitotta 8] A mddszer dsszehasonlitasra kerllt a $zerz
tarsai altal kidolgozott modszerekkel [Kuba04].

/2. 5.3.1. fejezet:A szerd alkalmazta a komplex faminta alapu moédszert
magyar nyelii szévegek dnévi csoportjainak tanuldsara és felismerésére
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/3.

/4.

/5.

11/6.

[H6cza04a)]. Az szetrzaltal elért eredmények jeldist javuldst mutattak a
magyar nyelvre ezt medgeben kozolt eredményekhez viszonyitva.

5.3.2. fejezetA fonévi csoportokra alkalmazott felszini elemzés beépitésre
kerllt a szergd és tarsai altal készitett informaciokin§erendszerbe
[H6cza03b], mely magyar nydlwgazdasagi rovidhireken volt felkészitve
és kiértékelve.

5.4.2. fejezet:A komplex faminta modszert a széralkalmazta magyar
nyeli szovegek teljes szintaktikai elemzésére [Hocza0O5dczB06a].

5.4.3. fejezetA szerd és tarsai a teljes szintaktikai elemzés famintaléanu
modelljét a Boosting algoritmussal optimalizaltdk [H6czd05a

5.4.5. fejezetA szerd a teljes szintaktikai eleniz beépitette a GenPar
gépi forditd rendszerbe és létrehozott egy Uj, magygolaforditasra
alkalmas kiegészitést [H6czaO6b].
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This dissertation concentrates on syntactic parsingumgarian texts. The author
applied rule-based machine learning methods using an annobdaped o build models
for syntactic parsers. The rule-based approach stoeescdhected information in
readable format for human readers, and allow expertstéme: the syntactic database
with their knowledge.

Syntactic parsing of natural languages

Describing a phenomenon of natural languages is a gralgrae for computational
linguistics, especially the Hungarian language, that ustaenarily defined as an
agglutinative, free word order language with a rich molqunpn These properties make
a full analysis of it difficult, compared to Indo-Eur@pelanguages. The generative
grammars seemed promising possibilities at the timkedf introduction, because these
grammars can be parsed with effective algorithms, espeiriathse of applying regular
and context free grammars. However counterexamplesasggbsoon showing that this
grammar classes are not suitable to describe certamoptenon of natural languages.
Such counterexample the self-embed structures, thahaabe described by regular
grammars, and the description of cross-dependencies cde sotved by context free
grammars.

Today the generative approach have been changed such a itnthestries and
formalisms which concentrate on more precise descripbibra natural language
phenomenon instead of generating languages. If we applgxtoinee grammars to
handle agreement and subcategorization we have td adetr of new rule and at the
end of this process we get a very big grammar. Similar @nobhe handling of free
word order. Describing dependency, especially far dependehash) can not be solved
by context free grammars, because the rules of themenggrs can cover only
neighboring words. If we want to choose the best ofigmadus syntactic structures we
have to extend rules with probability the values ananad@ probability of syntax trees.
Ignoring lexical and structural dependencies during the atioparsing can results
such an unused or unlikely structures which we can excludedieg to sense of text.

With tree patterns introduced by the author we can recegromplex syntactic
structures with help of description given by regular exjoess If we apply complex
structures in syntactic parsing, this model will expectediyt@ins more items (rules)
than a context free which grammar produced with the sorgus. The tree pattern
description compensates this growing with containing sirstlarctures in one pattern.
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The flexibility of description allow building in elemenof other formalisms, so various
phenomenon of natural languages can be handled. We applgtibed version othart
parser([Kaplan73], [Kay86]) to syntactic parsing of text witkérpatterns.

Applying machine learning to create grammar

An efficient solution for natural language problems migbt the application of
machine learning methods, but it requires a large numbeaiafrtg and test examples
of annotated phrases. If we have an annotated corpus welézot the examples of a
certain phenomenon. The set of examples containyf pairs, wherex is the
description of an object or event apds the category or decision. Incéassification
problems the examples have discrgtealues. It is aupervised trainingf they; values
are known for eack (e.g. it can be extracted from an annotated corpus) hertésk of
machine learning to seek a suitablenction, wherd(x) =vy;. In this case we suppose
that thef function will be suitable to determinevalues for unseen cases, this principle
is calledinductive learning When the classification problem has two classes (tr
false) we call itconcept learning in this case we have positive or negative examples
depending on the decision of examples true or false.

The author developed thBGLearn pattern learning algorithm. The input of
algorithm is a set of positive and negative exampleleaed from annotated corpus
depend on the example has proper or improper coverageautjmgt of algorithm is a
set of generalized patterns which collective precis®maximized, consequently it
covers the most positive and the least negative examphis algorithm was applied to
learn disambiguation model for a rule-based POS-taggebdB4], and to learn
syntactic tree patterns ([H6cza0O4a], [HboczaO6a)).

There are other possibilities of applying machine learninghoadst in building
models for syntactic parsing. The POS tagger used for Higaation of Part-of-
Speech can be applied for predicting boundaries of word gesupell. We can utilize
a word group boundary prediction method in vari@mllow parsing tasks, for
example segmentation of sentence to smaller partgcognizing basic phrases (base-
NP, top-NP). In order to create a probability model we aasign probabilities to
patterns. If we have annotated corpus, we can estimpé&dtexrn probability from its
normalized occurrence. | was proved [Prescher03], thatway gives theanaximum
likelihood estimation of the given annotated corpus. Without atedteorpus we can
use thdnside-Outside algorithnm{Baker79] for probability estimation.

The content of pattern set can be different if weoduce parameters for the
complex process of model making. We can search thegbemieter settings evaluating
models in a smaller part of the annotated corpus as melhpplicable optimization
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algorithm for this task theimulated annealingAarts89]. We can improve our results
with system combination of different methods. If we ussghts for these methods we
can also optimize setting on the annotated corpus.

Applying a complex method for syntactic parsing of Hungarian texts

The author developed an automatic syntactic parsing ohetbigecting the solutions
of problem parts in a complex parameter-driven systdra. Mmodel building start with
collecting syntactic structures examples from theotated corpus with help of tree
shape types. Typical tree shape types arse¢lfeembedandstring structures that give
constraints for properties of syntactic structuresectdid from annotated corpus. Since
we can collect a huge set of tree parts from entipus) it may cause a serious
technical problem processing these examples together fateerthe examples are
grouped together according to their most general forms.tEee pattern learning is
performed with the RGLearn algorithm group by group.

The learned set of tree patterns is used by a modiedion ofchart parser
([Kaplan73], [Kay86]). This mean only some small changethé original algorithm.
The application of an evaluation method allow us to Hee® our experiences and
improving results. In order to make optimization we addednpetexs to our complex
tree pattern learning methods. We made a frame procedune tiie simulated
annealing algorithm and we optimize the parameters of ngededrating on precision
of parse trees.

The author prepared and evaluated various type of syntmtsers on Hungarian
texts using annotated texts of Szeged Treebank [Csendes@%pplied his syntactic
parsers in various natural language tasks. The first veo$iBreged Treebank allowed
us to build models for NP recognition parsers. NP recognii the process of
determining whether sequences of words can be grouped togatinerouns, and as a
part of the field ofShallow Parsingis rich enough to support a number of large-scale
natural language processing applications includiigrmation ExtractionInformation
Retrieva] Text Summarisatignand a variety of text-mining operations. The author
developed a shallow parser [HoczaO4a] and it was applieceeaddated on general
texts and short business news.

The author apply his shallow parsing method inlaformation Extraction(IE)
system [H6cza03b]. The IE system that was made byatiieor and his colleagues
connects their results of various NLP tasks that lesh lleveloped as a toolchain. The
input of this IE system is a plane text and the outputsisuectured database containing
the extracted information. During the IE process theéagyic and semantic features of a
sentence are determined with a pipeline of NLP modudesl this consist of
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tokenization, sentence segmentation, morpho-syntacitysis, part-of-speech tagging,
shallow syntactic parsing, recognizing semantic framesngtextracted information in
a structured database. The IE process was applied onbsfsimess news taken from
Szeged Treebank.

In many aspects the full syntactic parsing is a hardertkas shallow parsing. There
are more syntactic labels and syntactic structuresmare deeper and complex than
structures of shallow parsing. There are additional prablenfull syntactic parsing
like the VP of Hungarian language. Due to free word orderctimponents of a verb
group can be rearranged to a lot of order, and in addierséntence part of a verb
group is not always continuous. Therefore it is not iptessso describe this phenomenon
of Hungarian language with context free rules.

The author developed a full tree pattern based syniaatsger [H6cza06a] evaluated
his method on general texts and short business news taka Szeged Treebank 2.0.
The author and his colleagues effectively improve th@gmeition accuracy of the
syntactic parser using the Boosting algorithm [H6cza0BgHbcza05b] author and his
colleagues reported their effort in making a database f6zeged Treebank 2.0 to
evaluate syntactic parsers, and they proposed using thisadateo compare Hungarian
syntactic parsers that had been made so far and neearpar the future.

Machine Translatior(MT) is the application of computers to the transiatof texts
from one natural language to another. Today's stateedadrt in MT has been defined by
Statistical Machine Translatio(SMT) systems. The author extended an existing
syntax-driven SMT system, the GenPar, building in Humgarian-English as a new
machine translation language pair [H6cza06b]. In order to ieeaaffects of various
preprocessing steps (POS-tagging, lemmatization and Sgnfzentsing) on system
performance more prototypes had been made. The manualf-td&g@Qed and
syntactically parsed Hungarian and English texts rebémlepreprocessing was derived
from the Szeged Treebank 2.0. The author used his tree padissed method to parse
Hungarian sentences, and the preprocessor modules fastEtepts was given in the
GenPar original prototypes. Parallel sentences weeetsél from the Hunglish Corpus
[Varga05]. The evaluation was performed on 5k training andt&®0sentence pairs
selected from the Hunglish Corpus.

Results

The present thesis summarizes the results obtaindtelguthor in the past couple of
years. The results can be separated into two diffegemtips, we can read about
theoretical constructions and practical applications. Theoretical results are the
following:
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I/1.

/2.

/3.

/4.

The author developed a new formalism named tree pattedrzfid4al,
that identify larger syntactic structures inside a sex@eWith a single tree
pattern we can describe several similar structures &ariation of a
syntactic object. This formalism give us a powerful tool garsing
inflective and free word order languages like Hungarian.

The author implemented the RGLearn general patternitepalgorithm
[H6czaO4a). The algorithm searches the optimal pattertweles
generalized and specialized form, for example in caseeeffatterns the
algorithm looks for the set of tree patterns that achitee best result
evaluating it on a test corpus.

The author implemented a tree pattern based chartrpédoae can be
applied with bottom-up building strategy [H6cza04a].

The author worked out the complex method of tree pabiased syntactic
parsing building together the individual modules: extractsyntactic
structures from annotated corpus, learning tree patternspgpavgh tree

patterns, evaluating results of the parser, feedbackinfoemation of

performance to optimize the model [H6cza04a].

The practical applications from the second group of restliese are:

/1.

/2.

/3.

/4.

/5.

11/6.

The author implemented a rule-based POS-tagger applying theadRG
algorithm to learn context sensitive patterns for disgomation. This
method was compared with other methods made by colleagfutdse
author [Kuba04].

The author applied his complex tree pattern based methdshiio and
recognize noun phrases of Hungarian texts significantpeyforming
previous results [H6cza04a].

The shallow parser for noun phrase recognition was ibugih information
extraction toolchain made by the author and his colleagdészp03b].
This IE system was applied on Hungarian short business. new

The complex tree pattern based method was applied orsyuatactic
parsing of Hungarian texts [H6cza05b], [H6cza06a].

The results of full syntactic parsing method was impdolg the author
and his colleagues using the Boosting algorithm [H6cza05a].

The full syntactic parser was built in a statisticahchine translation
system named GenPar as a part of a new Hungarian-Emglishsion
[H6czal6b].
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